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Resumen: La mineria de datos (MD) esta asociada al descubrimiento de
informacion oculta en grandes cantidades de datos, siendo de gran interes en la
actualidad, debido a la masiva cantidad de datos disponible hoy dia en diferentes
areas. En la MD hay dos enfoques de aprendizaje para la obtencion de patrones: el
aprendizaje supervisado y el no supervisado, las tareas de MD comtnmente
asociadas a dichos enfoques son de clasificacion y agrupamiento. Normalmente, el
aprendizaje supervisado trata con bases de datos conformadas por ejemplos
etiquetados para la creacion del modelo, mientras que el aprendizaje no supervisado
utiliza ejemplos no etiquetados. En este trabajo se propone un algoritmo hibrido
que puede trabajar con mecanismos de aprendizaje supervisado y no supervisado, tal
que pueda ser usada en bases de datos con ejemplos etiquetados y no etiquetados. El
disefio esta inspirado en la construccion de grupos/clases basados en prototipos,
utilizando el concepto de similaridad con el centroide y la estrategia el vecino mas
cercano 1-NN. Este tema es relevante debido a que los problemas de mayor interes
para resolver con MD, estan formados por la combinacion de entradas etiquetadas y
no etiquetadas. El algoritmo hibrido fue probado en bases de datos reales para
resolver problemas de clasificacion y agrupamiento, y se compararon los resultados

con algoritmos clasicos, logrando un buen desempeno.

Palabras claves: mineria de datos, algoritmos hibridos, clasificacion,

agrupamiento .



Indice

Indice de Tablas........ooe e vii
Indice de Figuras........oooooii ix
INErOAUCCION ...t e 1
L1, ANTECEAENTES L.vinititit et e 3
1.2. Planteamiento del Problema....................oo 12
1.3. JUStfICaciON ..o 13
Lo4. ObBJetiVOS c.uinitit et e 13
1.4.1. Objetivo General ..........cooiiiiiiiiiiiiiii 13
1.4.2.  Objetivos Espectficos ...........c.ooiiiiiiiiiii 14

1.5. Estructura del Documento .............ooooiiiiiiiiiiiii e, 14
Marco TEOTICO ...uintitii e 15
2.1. Mineria de Datos. ..o 15
2.1.1.  Tipos de Conocimiento en MD ..............oooiii, 16
2.1.2. Ejemploinicial de MD................o 17
2.1.3. Entradas y salidas de un problemade MD ................................ 19
2.1.4. Tipos de aprendizaje ...............ocooiiiii 20

2.2, ClasifiCaCION . ..neeeee ettt 22



2.2.1. Algoritmos de Clasificacion ......oo.eeeeiee e e 23

2.3, AGrupamiento ............co.oiuiiiiiiiiiiiii 37
2.3.1. Algoritmos de agrupamiento ..................coooiiiii 37
2.4, Algoritmos semi-supervisados...................... 53
2.5.  Principal Component Analysis (PCA)................cooi, 55
2.5.1. Formulacion del problemade PCA ....................o 55
2.5.2. Algoritmode PCA ... 57
Disefio del algoritmo................... 59
3.1. Caracteristicas del algoritmo....................... 59
3.2. Macro algoritmo general ...................... 60
3.2.1. Lectura de la base de datos (MA 3.1.1item 1) ......cooeviiiiiiiiinininn... 62
3.2.2. Etapa de entrenamiento (MA 3.1. ftem 2) ..o, 62
3.2.3. Evaluar los prototipos (MA 3.1.item 3) .............ocooiiiii, 94
3.2.4. Etapa de funcionamiento del sistema (MA 3.1. item 4) .................. 99

Implementacion, experimentos y analisis de resultados del algoritmo hibrido .... 101

4.1. Implementacion del algoritmo hibrido.......................... 101
4.2. Experimentos del algoritmo hibrido........................ 105
4.2.1. ClasifiCacion ..........ouiiitii i 105
4.2.2. Semi-supervisados ... 110
4.2.3. AGrupamiento ...........oo.iiiiiiiiiiii 114
4.2 4. HIbrido ..o 123
4.3. Analisis de Resultados..............ooooi 133
Conclusiones y Recomendaciones .....................ooo 136

DL CONCIUSIONES . oot 136



5.2. Recomendaciones
Referencias Bibliogréﬁcas
Apéndices

Apéndice A



Indice de Tablas

Tabla 2.1. Base de datos del clima (Witten L. et al., 2005). ...................ooae. 19
Tabla 2.2. Algunas metricas para calcular la distancia entre dos vectores (Xu R. y
Wunsch D.; 20005 ). oo 29
Tabla 2.3. Matriz de confusion con dos clases.................cooviiiiiiiiiiin.. 35
Tabla 2.4. Metricas para la evaluacion de un modelo de clasificacion (Sokolova M. y
Lapalme G., 2009). ..ot 37
Tabla 4.1. Bases de datos para realizar clasificacion (tomadas de Bache, K. and
Lichman, M., 2013) ... oottt et e 106
Tabla 4.2. Precision obtenida con la propuesta y otros algoritmos clasicos de
Clasificacion. ... ... ..o 108
Tabla 4.3. Error relativo entre la precision mas alta y la precision obtenida por
NUESETa PrOPUESTA. ...\ttt 109
Tabla 4.4. Bases de datos para realizar clasificacion por medio de aprendizaje
semisupervisado (Chapelle, O etal. 2006). ................ooo. 111
Tabla 4.5. Errores de prueba (%) obtenidos con la propuesta, con 100 ejemplos
etiquetados del total de ejemplos. ... 113
Tabla 4.6. Bases de datos para realizar agrupamiento tomadas de Ultsch, A. 2005 y
Pedregosaetal. 2011, ... 114
Tabla 4.7. Metricas para la evaluacion de los agrupamientos utilizando medidas

1S3 Q7SS 5 T L 121
Tabla 4.8. Resumen de las caracteristicas de las bases de datos artificiales creadas
paralaprueba 1. ... ... 125

Tabla 4.9. Métricas para la evaluacion del algoritmo de la prueba | 129

Vii



Tabla 4.10. Resumen de las caracteristicas de las bases de datos artificiales creadas
paralaprueba 2. ... ... 130

Tabla 4.11. Métricas para la evaluacion del algoritmo de la prueba 2 133

viii



Indice de Figuras

Figura 1.1. Representa el enfoque en dos fases "cluster-then-learn" para el
aprendizaje de agrupamiento basada en clasificadores BMN ( Salama K. and Freitas
Ay 2013) oo, 7
Figura 1. 2. El esquema de construccion y aprendizaje propuesto para las redes
neuronales GRBF (Karayiannis N. and Weiqun G., 1997).......................... 9
Figura 1.3. Esquema semi-supervisado de entrenamiento y prueba para el
reconocimiento de patrones con el uso de videos etiquetados y no etiquetados
(Tomada de Yahong H. etal, 2015).................oo 12
Figura 2. 1. Proceso de aprendizaje en MD.........................o 21
Figura 2.2. (a) Ejemplo grafico de aprendizaje supervisado (b) Ejemplo grafico de
aprendizaje no supervisado. ... 22
Figura 2.3. (a)Construccion del arbol de decision (b) Division de los ejemplos en un
plano bidimensional (Dunham M., 2003).................c. 25
Figura 2.4. (a)Construccion del arbol de decision primera iteracion (b)
Construccion del arbol de decision segunda iteracion (c)Construccion del arbol de
decision resultado final(tomado de Witten I. etal., 2005).............cocoeiinin. 26
Figura 2.5. Algoritmo de One-rule. ..................... 28
Figura 2.6. Ejemplo de configuracion de las clases usando el vecino mas cercano. 31
Figura 2.7. Red neuronal con tres capas.................ocooiiii . 33
Figura 2.8. (a) Matriz de proximidad entre 5 ejemplos (b) Arbol jerarquico
construido para los 5 jemplos segan su distancia. ...................... 39
Figura 2.9. (a) Distancia minima (b) Distancia maxima (c) Distancia de promedio

del grupo (d) Distancia con respecto al centroide. ........................ 41



Figura 2.10. Resultados obtenidos al aplicar diferentes metricas de mezcla (tomada
de Tan P.j et al. 2005) ... i 42
Figura 2.11. (a) Datos originales (b) Datos despues de evaluarlos en

DBSCAN(tomado de Tan P., etal. 2005). ..., 43

Figura 2.12. Ejemplo de la clasificacion de los ejemplos por DBSCAN (tomado de

Tan P.jetal. 2005). oo 44
Figura 2.13. Macro algoritmo de K-means. .....................oo, 46
Figura 2.14. Corrida grafica de K-means con Kiiguala 2. ............................. 47
Figura 2.15. Formacion de la matriz de confusion con dos grupos. .................. 49

Figura 2.16. (a) Tres grupos bien separados y resultado obtenido con K-means. (b)
Matriz de similaridad entre los puntos K-means(tomado de Tan P., et al. 2005).. 52
Figura 2.17. (a) Cluster con datos aleatorios resultado obtenido con DBSCAN. (b)

Matriz de similaridad ordenada por las etiquetas obtenidas por DBSCAN (tomado

de Tan P. et al. 2005) .. .. it 52
Figura 2.18. Cohesion y separacion de clusters. ........................ 53
Figura 2.19. Datos en el plano bidimensional. .......................... 55
Figura 2.20. Proyeccion de los datos en 2D a 1D sobre una recta. ................... 56
Figura 2.21. Proyeccion de los datos en 3D a 2D sobre un plano. ................... 57
Figura 3.1. Diagrama de actividades del macro algoritmo general.................. 61

Figura 3.2. (a) Grupo con una sola instancia (b) Grupo con dos instancias y su
distancia entre ellos. ... 63

Figura 3.3. (a) Grupo con dos instancias con distancia menor a un umbral (b)

Separacion de las instancias y creacion de dos grupos. ... 64
Figura 3.4. Diagrama de actividades de la etapa de clasificacion. ..................... 67
Figura 3.5. Ejemplo de clasificacion........................ 67
Figura 3.6. Diagrama de actividades de la etapa de clasificacion. ..................... 69
Figura 3.7. Caso hibrido que soportara la propuesta............................ 70
Figura 3.8. Diagrama de actividades del caso hibrido. ............................ 71
Figura 3.9. Ubicar la instancia vecina a otra instancia. ...........................o 77



Figura 3.10. Separacion del ejemplo i del grupo 1 al grupo 2. ........................ 79
Figura 3.11. (a) Vecinos de i que cumplen con el umbral de vecindad del grupo 2
(b) Separacion realizada. ..., 80

b

Figura 3.12. Ejemplo del caso 1; entrada etiquetada, con etiqueta “-” conocida por
el sistema, agrupada en el grupo 1................... 81
Figura 3.13. Separacion de la instancia j y union con su clase correspondiente. ... 83
Figura 3.14. Ejemplo del caso 2; entrada etiquetada “-”, con etiqueta conocida por
el sistema, clasificada en una clase con otra etiqueta “+7. ... 83
Figura 3.15. (a) Ejemplo del caso 2; cuando la densidad de los elementos
etiquetados “-” es grande, y ademas, a la clase 2 al cual pertenece la entrada es
vecina. (b) Ejemplo del caso 2, accion tomada. ... 85
Figura 3.16. (a) Ejemplo del caso 2; cuando la densidad de los elementos
etiquetados “-” es pequenia, y ademas, a la clase 2 al cual pertenece la entrada es
vecina. (b) Ejemplo del caso 2, accion tomada. ... 85
Figura 3.17. Ejemplo del caso 3, entrada no etiquetada clasificada en una clase. .. 86
Figura 3.18. Ejemplo del caso 4; entrada no etiquetada, agrupada en un grupo. .. 88
Figura 3.19. (a) Ejemplo del caso 4, se cumple la condicion de mezcla (b) Resultado
que se obtiene despues de haber mezclado los grupos. ... 90
Figura 3.20. (a) Ejemplo del caso 4, separacion de la entrada resaltada con rojo del
grupo 2 (b) Resultado de separar la instancia resaltada con rojo del grupo 2 y de
asignarla al grupo 1.............. 90
Figura 3.21. (a) Ejemplo del caso 4, separacion de la entrada resaltada con rojo del
grupo 2 (b) Creacion de un nuevo grupo con la entrada resaltada con rojo. ........ 91
Figura 3.22. Resultado obtenido con el modelo hibrido una vez culminada la fase de
ENETENAMICTITO. .\ttt ettt et e et e et e et e et e 93
Figura 3.23. Deteccion de los grupos candidatos para ser mezclados. ............... 93

Figura 3.24. Resultado final al aplicar las acciones definidas para actualizar grupos.

Xi



Figura 4.1. Diagrama de clases de entradas del sistema........cccvvvvviiineinin.. .. 102

Figura 4.2. Diagrama de clases del proceso del sistema. ....................... 103
Figura 4.3. Diagrama de clases de la salida del sistema. .........ccoovvviiiiiiinnnnn 104
Figura 4.4. Diagrama de clases del proceso del sistema. ....................... 105

Figura 4.5. (a) PCA de la base de datos g241c (b) PCA de la base de datos g241c.
Tomado de Chapelle, O etal. 2006.....................o, 111
Figura 4.6. Imagen de un ejemplo de la base de datos Digit1. Tomado de Chapelle,
O etal. 2006 ...oniii 112
Figura 4.7. Error de prueba (%) con 100 ejemplos etiquetados del total (Chapelle,
O etal. 2000). c.uunininiiti 114
Figura 4.8. (a)Datos originales de la base de datos Hepta(b) Resultado generado por
la propuesta con la base de datos Hepta conuv = pl...............o 116
Figura 4.9. (a)Datos originales de la base de datos Lsun(b) Resultado generado por
la propuesta con la base de datos Lsun. ...................o 116
Figura 4.10. (a)Datos originales de la base de datos WingNut(b) Resultado
generado por la propuesta con la base de datos WingNut............................. 117
Figura 4.11. (a)Datos originales de la base de datos Target (b) Resultado generado
por la propuesta con la base de datos Target. ....................... 118
Figura 4.12. (a)Datos originales de la base de datos ChainLink (b) Resultado
generado por la propuesta con la base de datos ChainLink............................ 118
Figura 4.13. (a)Datos originales de la base de datos Tetra (b) Resultado generado
por la propuesta con la base de datos Tetra. ... 119
Figura 4.14. (a)Datos originales de la base de datos EngyTime (b) Resultado
generado por la propuesta con la base de datos EngyTime. ........................... 120
Figura 4.15. (a) Datos originales de la base de datos NoisyCircles (b Datos originales
de la base de datos NoisyMoons (c) Datos originales de la base de datos Blobs (d)
Datos originales de la base de datos No estructure............................... 122
Figura 4.16. (a) Resultados obtenidos con MiniBatchKMeans (b) Resultados

obtenidos con AffinityPropagation. (c) Resultados obtenidos con MeanShift. (d)

Xii



Resultados obtenidos con SpectralClustering (e) Resultados obtenidos con Ward.
(f) Resultados obtenidos con AgglomerativeClustering. (g) Resultados obtenidos
con DBSCAN. (h) Resultados obtenidos con la propuesta. ........................... 123
Figura 4.17. Datos artificiales originales del experimento hibrido 1. ............... 124
Figura 4.18. (a)Datos originales eliminando la etiqueta de la clase O(b) Resultado

generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la etiqueta de la clase O.

Figura 4.19. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin
laetiquetadelaclase 2. ... 127
Figura 4.20. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin
laetiquetadelaclase 3y 1. 128
Figura 4.21. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin
laetiquetadelaclase 2. ... 129
Figura 4.22. Datos artificial originales del experimento hibrido 2................... 130
Figura 4. 23. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin
laetiquetadelaclase 0. ... 131
Figura 4.24. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin
laetiquetadelaclase 2. ... 132

Figura 4.25. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin

laetiquetadelaclase 1y 3. 132
Figura A. 1. Diagrama de clase del objeto Instancia........................... ... 147
Figura A.2. Diagrama de clase del objeto Instancias............................ 148
Figura A.3. Diagrama de clase del objeto Data........................... 148
Figura A.4. Diagrama de clase del objeto Prototipo. ........................c 149
Figura A.5. Diagrama de clase del objeto Algoritmo............................. 150
Figura A.6. Diagrama de clase del objeto Evaluacion. ................................ 151
Figura A.7. Diagrama de clase del objeto PCAadaptado............................... 152

Xiii



Capl'tulo 1

Introduccion

La mineria de datos (MD) es una herramienta que se caracteriza principalmente por
permitir la extraccion de conocimiento en grandes bases de datos, siendo de gran
utilidad en una gran variedad de problemas, ya que en la actualidad se almacenan
gran cantidad de datos, que crecen en una proporcion considerable. Basicamente,
consiste en una serie de procedimientos que permiten obtener patrones,
asociaciones, estructuras significativas o modelos, a partir de los datos almacenados
en bases de datos. El resultado obtenido provee conocimiento sobre los casos que

estan ocurriendo en el problema bajo estudio (Fayyad, U. etal, 1996).

En la MD hay dos enfoques de aprendizaje bien diferenciados para la obtencion de
patrones: el aprendizaje supervisado y el no supervisado. En el aprendizaje
supervisado, los datos para realizar el entrenamiento del modelo de MD se definen
como ejemplos, y los mismos estan formados por las entradas al sistema y las salidas
que se deberian obtener con esas entradas. En este caso, los ejemplos son

2

comunmente “entradas etiquetadasl’. Por otro lado, en el aprendizaje no

supervisado todo el proceso se lleva a cabo sobre un conjunto de ejemplos formados

1 . . . . . .
entradas etiquetadas son objetos que tienen una etiqueta representada con un valor (simbolico)
discreto, que ademas, es conocido para cada uno de ellos.
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tan solo por entradas al sistema, no se tiene informacion de como deberia ser la
salida. Por lo tanto, en este caso el sistema deberia ser capaz de reconocer y
construir patrones para poder etiquetar los nuevos ejemplos. En este caso, los

ejemplos se suelen llamar “entradas no etiquetadas”.

Uno de los principales problemas asociados al aprendizaje supervisado es la
clasificacion, en el cual se tienen entradas etiquetadas. En este caso, el algoritmo de
aprendizaje define a que clase pertenece dicha entrada observando sus
caracteristicas (también llamados atributos), donde una clase se define como un
conjunto de elementos que tienen caracteristicas semejantes, que describen un
determinado tipo de objeto. Asi mismo, el aprendizaje no supervisado es a menudo
referido a problemas de agrupamiento (clustering) de ejemplos no etiquetados, su
objetivo es buscar relaciones entre ejemplos y construir grupos, para reunir

ejemplos con caracteristicas mas similares.

Uno de los problemas de mayor interes para resolver con MD, consiste en extraer
conocimiento desde fuentes de datos con entradas etiquetadas y no etiquetadas, es
decir, definir criterios para resolver el problema hibrido de clasificacion y

agrupamiento .

En ese sentido, el algoritmo a proponer debe ser capaz de combinar los conceptos
de aprendizaje supervisado y no supervisado, para lograr que en un mismo sistema
se puedan realizar las tareas de clasificacion (cuando la base de datos cuente con
todos sus ejemplos etiquetados), agrupamiento (cuando la base de datos cuente con
solo ejemplos no etiquetados), o hibrido (si la base de datos tiene ejemplos no
etiquetados y etiquetados). El algoritmo debe contar con todas las funcionalidades
de un algoritmo de MD clasico (sus fases de entrenamiento, prueba y
funcionamiento), y ademas, de un modulo para la lectura y adaptacion de los datos

al sistema desarrollado. Este tltimo modulo, se debe a que las bases de datos
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comunmente vienen en diferentes formatos, por ello, es necesario un

procesamiento para su lectura.

1.1. Antecedentes

En la actualidad se han desarrollado una gran cantidad de algoritmos de MD para la
extraccion de conocimiento, ya sea para tareas de clasificacion o agrupamiento, de
manera separada. Muchos algoritmos se han desarrollado para resolver problemas
g . ~ o e ./
especificos, o para mejorar el desempefio en las tareas de clasificacion y
. . 4
agrupamiento, pero sin duda, uno de los retos mas relevantes en la MD es la

hibridacion de tareas de clasificacion y agrupamiento (Yang y Wu, 2006).

A continuacion se presenta un estudio de los principales trabajos encontrados en la
literatura relacionados a algoritmos hibridos de clasificacion y agrupamiento, con la
finalidad de observar las diferencias con nuestro planteamiento y conocer el avance

en este tema en particular.

Un tipo de hibridacion son los algoritmos supervisados mezclados, en los cuales se
combinan reglas y arboles de decision. Un ejemplo de estos algoritmos hibridos es
el Cover Learning using Integer LinearProgramming o CLILP por sus siglas en ingles,
ademas, de sus otras versiones CLILP2, CLILP3 y CLILP4 que introducen
diferentes mejoras con respecto a la propuesta inicial CLILP (Cios at al. 2004,2001,
1995, 1995). La idea general se basa primero en la particion del conjunto de
ejemplos, siguiendo una serie de condiciones que se aplican sobre los valores de los
atributos de los datos, en subconjuntos de similares caracteristicas en un arbol de
decision. Cada nivel del arbol es construido usando atributos que permitan
distinguir entre la clase de un ejemplo y la clase de otro, dichos atributos son
representados como nodos del arbol y permiten la creacion de nuevas ramas que
representan los posibles valores que puede tomar cada atributo. El segundo paso es

tratar de seleccionar los nodos hoja mas significativos, que se detectan utilizando
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una meétrica que permita contabilizar la informaciéon que aporta cada nodo, para
luego seleccionar los nodos que aporten mayor informacion. Para cada uno de los
nodos seleccionados se crean una serie de reglas basada en la serie de criterios en su
rama. Finalmente, se seleccionan las mejores reglas que cubran la mas alta cantidad

de escenarios en la base de datos.

Existen otros algoritmos denominados “hibridos de clasificacion”, en los cuales se
combinan los resultados de un problema de MD obtenidos con diferentes
algoritmos de clasificacion, para asi obtener una mayor precision. Debido a que en
MD cada algoritmo de clasificacion converge a una solucion diferente, y es probable
que no tenga un buen desempefio bajo ciertas condiciones, se utilizan diferentes
algoritmos de clasificacion para obtener los resultados de cada uno de ellos, este
paradigma se basa en la concepcion de que muchas mentes piensan mejor que una.
Cada algoritmo utilizado en este tipo de tecnica se considera como un “experto”,
por lo tanto se tienen varios expertos que dan su opinion, y por ultimo, se utiliza un
meétodo para combinar estas opiniones. Los meétodos utilizados para combinar los
resultados dados por los expertos son (Breiman L.1996; Freund Y and Schapire
R.,1999):

* Bagging: Dado un conjunto de datos de entrenamiento D, se crean N
clasificadores usando la teécnica Boostrap (Efron, B. y Tibshirani, R., 1993).
Boostrap es una técnica utilizada para realizar un muestreo aleatorio con
reemplazo sobre el conjunto de entrenamiento, con el resultado de ese
muestreo se entrena cada clasificador.

La salida de un nuevo ejemplo es por medio de votacion, es decir, es aquella
clase que obtuvo la mayoria de votos por los clasificadores.

* Boosting: Es un proceso iterativo que afiade un clasificador en cada iteracion,
a cada ejemplo del conjunto de entrenamiento se le asigna un peso
(inicialmente todos los pesos son iguales); se entrena el primer clasificador;

se calcula el error, se incrementan los pesos de los ejemplos que fueron

4


http://link.springer.com/search?facet-author=%22Leo+Breiman%22
http://en.wikipedia.org/wiki/Bradley_Efron
http://en.wikipedia.org/wiki/Robert_Tibshirani
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clasificados erroneamente y se asigna un peso al clasificador en funcion de su
precision. Seguidamente se afiade un nuevo clasificador y se entrena con los
ejemplos con los pesos mas altos, este procedimiento se repite hasta un
numero definido de iteraciones. La salida de un ejemplo viene generada por
la votacion ponderada por los pesos de todos los modelos.

* Stacking: Como primera etapa se utilizan diferentes tipos de clasificadores y
se entrenan con los datos de entrenamiento, seguidamente se entrena otro
modelo utilizando los resultados de los clasificadores de la primera etapa.
Este ultimo es el que genera la salida final (es un modelo por encauzamiento

de resultados).

Chan et al (1999) utilizan los algoritmos de Naive Bayes, C4.5, CART, and RIPPER
como clasificadores base, y usa la tecnica de stacking para combinarlos. Phua et al
(2004) proponen redes neuronales con retropropagacion, naive Bayes y C4.5 como
clasificadores base, y usa un tinico meta-clasificador para combinar las predicciones
de esos clasificadores base (bagging), para producir el maximo ahorro de costes en

las reclamaciones de seguros de automoviles.

A continuacion analizamos otros algoritmos hibridos de clasificacion, que se basan
en el uso de entradas etiquetadas y no etiquetadas para resolver dicha tarea. Gabrys
y Petrakieva (2002) presentan una generalizacion de los enfoques de disefio que
normalmente siguen estos tipos de algoritmos. Los autores dividen las tecnicas
hibridas para combinar entradas etiquetadas y no etiquetadas en 3 categorias:
a. Enfoque Pre-etiquetado
En este caso se permiten entradas etiquetadas y no etiquetadas para crear un
sistema de clasificacion. Este enfoque es muy utilizado ya que en la mayoria
de las aplicaciones se consiguen mas ejemplos no etiquetados que
etiquetados. La idea principal de este enfoque es utilizar un clasificador para

etiquetar los ejemplos no etiquetados al inicio del proceso, y luego entrenar.
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Esta idea puede ser contraproducente en algunos casos, ya que si el
etiquetado es inexacto en el primer clasificador, puede ocurrir que los datos
correctos sean eclipsados por los nuevos datos etiquetados incorrectamente.
El procedimiento es el siguiente: En primer lugar, entrenar a un clasificador
utilizando los datos con etiqueta. En segundo lugar, aplicarlo a los datos sin
etiqueta para etiquetarlo en una clase (fase de "expectativa"). En tercer
lugar, formar un nuevo clasificador utilizando las etiquetas de todos los datos
(fase de "maximizacion"). En cuarto lugar, repetir hasta converja. Se podria
pensar que es un agrupamiento iterativo (Witten I. et al., 2005).

Goldman y Zhou (2000) presentan una nueva estrategia que utiliza dos
algoritmos supervisados diferentes que son originalmente entrenados con los
datos etiquetados. Luego, se evaltan las instancias no etiquetadas en las dos
hipotesis obtenidas de los algoritmos supervisados, cada uno genera la
etiqueta que deberia tener el ejemplo no etiquetado. Para tomar la decision
de cual etiqueta asignar al ejemplo, se debe cumplir que la precision de una
hipotesis sea mayor que la precision del otra. La precision se calcula
obteniendo la validacion cruzada de cada hipotesis y de cada clase. Estos
enfoques normalmente se les llama “co-training” debido al entrenamiento

inicial que se realiza.

Enfoque post-etiquetado

Se genera un modelo a partir de todos los datos, sin utilizar las etiquetas de
los mismos, esto se puede alcanzar utilizando algoritmos no supervisados.
Por lo general, se lleva a cabo mediante la aplicacion de un procedimiento de
estimacion de la distribucion de densidad de los datos o algoritmos de
agrupamiento. Las etiquetas se utilizan posteriormente para el etiquetado de
los grupos o de la estimacion resultante, que implica el etiquetado de los

datos.
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c. Enfoque Semi-supervisado

Se define como un agrupamiento semi o parcialmente supervisado, en el que
tanto datos etiquetados y no etiquetados se procesan a la vez. Este enfoque
hibrido es el mas utilizado en la actualidad.

En el trabajo desarrollado por Salama K. and Freitas A. (2013) se presenta
un algoritmo semi-supervisado que divide la tarea en dos fases, la primera de
agrupamiento y la segunda de clasificacion. Se utiliza optimizacion basada en
colonias de hormigas para la construccion de los grupos, ya que la misma
permite asignar una nueva de entrada a un grupo, evaluando la feromona que
se produce en cada grupo dada dicha entrada. Para la segunda etapa, se
utiliza una red bayesiana multiple (BMN) para realizar la clasificacion, como

se muestra en la Figura 1.1.

-
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Figura 1.1. Representa el enfoque en dos fases "cluster-then-learn" para el aprendizaje de
agrupamiento basada en clasificadores BMN ( Salama K. and Freitas A., 2013).

Cabe destacar que no todas las tecnicas hibridas pueden ser clasificadas como se
mostro previamente, sin embargo abarca mucha de ellas. A continuacion se

muestran otros trabajos relacionados a técnicas hibridas.
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Para realizar clasificacion de imagenes es muy utilizada la MD. Pedrycz (2008)
presenta un mecanismo para realizar supervision parcial utilizando agrupamiento
difuso, es decir, se plantea la creacion de grupos que luego seran etiquetados por un
experto. Este sistema ofrece una especie de guia al experto para realizar el
etiquetado de las imagenes que fueron agrupadas, por ello, se denomina supervision
parcial. Para realizar el agrupamiento de las imagenes utiliza el algoritmo fuzzy c-
means (FCM). El autor presenta un componente adicional expresando el nivel de
coincidencia entre el grado de pertenencia producido por la FCM y la asignacion de

la clase que proporciona el usuario.

Karayiannis (1997) presenta una estructura para la construccion y entrenamiento de
una red neuronal de base radial (RBF). La funcion de base radial creciente (GRBF)
propuesta comienza con un pequeho numero de prototipos que determina la
ubicacion de las funciones de base radial (grupos). En el proceso de entrenamiento,
la red GRBF va creciendo por medio de la division de prototipos creados, mediante

el uso de dos criterios de separacion.

El enfoque propuesto permite que las redes GRBF crezcan durante el
entrenamiento, aumentando gradualmente el namero de prototipos que
representan los vectores de caracteristicas en el conjunto de entrenamiento, los
cuales desempenan el papel de los centros de las funciones de base radial. El proceso
de aprendizaje se ilustra a grandes rasgos en la Figura 1.2. El aprendizaje comienza
por determinar la mejor de dos particiones del espacio de caracteristicas. Esto se
puede lograr mediante el empleo de un algoritmo no supervisado o de uno
supervisado. Un esquema de aprendizaje supervisado se emplea posteriormente
para entrenar la red neuronal de base radial, si la salida no corresponde al valor
deseado se dividen los prototipos siguiendo una serie de criterios, y se continua con

este proceso hasta evaluar todos los ejemplos de la base de datos.
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Figura 1. 2. El esquema de construccion y aprendizaje propuesto para las redes neuronales GRBF
(Karayiannis N. and Weiqun G., 1997).

La estructura propuesta permite incorporar algoritmos de aprendizaje supervisado,
/ ./ . . . . .

asi como tambien, algoritmos de aprendizaje no supervisado para el entrenamiento.

No se especifica si la propuesta puede ser utilizada para agrupamiento y todas las

pruebas fueron realizadas para problemas de clasificacion. Se hace llamar un

esquema hibrido de aprendizaje supervisado y no supervisado, sin embargo, no es

completamente cierto ya que solo trabajan con problemas de clasificacion.

Otro trabajo hibrido propuesto que se asemeja mas a lo que plantea la presente
investigacion fue desarrollado por Gabrys (2000), que utiliza dos algoritmos
propuestos por Simpson (1992 y 1993), el primero para realizar clasificacion
utilizando una red neuronal difusa, y el segundo para hacer agrupamiento tambien
con una red neural difusa. En su trabajo, Gabrys (2000) con la unificacion de estas
estructuras (red neuronal difusa para clasificacion y agrupamiento) plantea combinar

aprendizaje supervisado con el no supervisado en un mismo algoritmo. La fusion de
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. o e o/ 1A . o]
agrupamiento y clasificacion resultd en un algorltmo que puede ser utilizado como
agrupacion pura, clasificacion pura, o como un sistema hibrido de clasificacion y

agrupamiento .

La red neuronal esta compuesta por tres capas, los nodos en la segunda capa crecen
adaptativamente ya que representan las clases y los grupos dado un problema de
estudio. La entrada viene dada por el par {X;,d}, siendo X, = [X},X}] los
atributos difusos de la entrada y dj contiene la etiqueta de cada entrada en la
posicion h. Cada nodo en la segunda capa representa una clase o un grupo, debido a
que estan compuestos por una funcion de pertenencia de forma trapezoidal
rectangular, que se construye por medio de un algoritmo de aprendizaje. Esos
nodos se expanden y contraen (los rectangulos) cuando se asigna un nuevo ejemplo
en uno de ellos, siguiendo una serie de criterios. Por altimo, los autores presentan
una serie de pruebas usando bases de datos con solo entradas etiquetadas, no
etiquetadas, y con la combinacion de entradas etiquetadas y no etiquetadas. Este
algoritmo no fue ampliamente probado en casos que contienen combinacion de

ejemplos etiquetados y no etiquetados en la misma base de datos.

Una estructura hibrida interesante semi-supervisada para realizar agrupamiento, se
basa en dividir los datos no etiquetados en dos conjuntos. Un conjunto de los datos
no etiquetados se etiqueta definiendo a que grupo pertenece utilizando cualquier
algoritmo de agrupamiento. El otro conjunto de datos se utiliza para ser evaluado
sobre el resultado del primer modelo, simulando el enfoque co-training pero para
agrupamiento. Basu S. y su colaboradores (2004) plantea el uso de campos
aleatorios ocultos de Markov (HMRF por sus siglas en ingles) para generar
restricciones y crear un modelo generativo probabilistico para agrupamiento semi-
supervisado. Es basado en una funcion objetivo que satisface restricciones, una
funcion de distancia es construida y entrenada sobre el conjunto de datos

etiquetados, satisfaciendo un conjunto de restricciones. Luego de entrenar el

10
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modelo, la segunda fase es evaluarlo con el resto de los ejemplos (no etiquetados).
HMRF-KMeans es un ejemplo de esta estructura, se utiliza K-Means para definir los
centroides de los grupos, seguidamente se verifica que se cumplan las restricciones
para estimar una nueva funcion de distancia. HMRF juega un papel importante, ya

que se utiliza para generar las restricciones del modelo.

Para el reconocimiento de patrones en videos es muy utilizado el aprendizaje semi-
supervisado, debido a la gran cantidad de videos etiquetados y no etiquetados
disponibles. Yahong H. y sus colaboradores (2015) presentan un esquema semi-
supervisado para el reconocimiento de patrones en videos, mostrado en la Figura
1.3, que se basa en varios teoremas matematicos particulares sobre matrices.
Basicamente, se utiliza una base de datos con videos etiquetados y no etiquetados, y
para cada video en el conjunto de entrenamiento se extrae caracteristicas de altas
dimensiones para formar la matriz de caracteristicas X = [X,X,]; se define X, como
todos los videos etiquetados y X, los videos no etiquetados. Se procesan los videos
etiquetados X; para codificar las etiquetas de los mismos en un nueva matriz.
Seguidamente, para aprovechar la gran cantidad de videos no etiquetados se
interpolan dichos videos en un disefio geomeétrico utilizando sph‘nes2 regression. Como
se muestra en la Figura 1.3, se separan las caracteristicas del video y se agrupan las
que tengan una geometria semejante. El siguiente paso es combinar el resultado de
la interpolacion con la matriz que contiene los videos etiquetados, y asi definir las
similitudes entre los videos etiquetados con las diferentes geometrias obtenidas de
los videos no etiquetados. La meta final es obtener una matriz de transformacion W,
que sea capaz de seleccionar
las caracteristicas mas resaltantes de los videos de prueba, y a su vez, prediga o

genere los patrones encontrados.

splines combinaciones polinomicas y funciones Green que son usadas para interpolar datos
dispersos en un diseno geomeétrico (Adams R , 1975).
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Figura 1.3. Esquema semi-supervisado de entrenamiento y prueba para el reconocimiento de

patrones con el uso de videos etiquetados y no etiquetados (Tomada de Yahong H. et al, 2015).

1.2. Planteamiento del Problema

Especificamente, en el presente trabajo se presenta el diseno de un algoritmo de

MD, que combinara la clasificacion y el agrupamiento en un solo algoritmo. El

problema de hibridacion que se propone en esta investigaci(')n es la unificacion del

aprendizaje supervisado y no supervisado, es decir, que se permitan entradas

etiquetadas y no etiquetadas en el sistema, y que el mismo responda de manera

adecuada segﬁn el caso.

Dicho prototipo podra realizar clasificacion pura, agrupamiento puro, o un caso

especial que lo denominamos hibrido, el cual esta conformado por clases y grupos

en el mismo modelo. Este Gltimo es de gran interes, ya que ha sido abordado solo

por uno de los trabajos estudiados en los antecedentes de manera muy general.
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1.3. Justificacion

El principal problema es que muchas de las tecnicas en MD son disehadas para
problemas especificos de clasificacion o agrupamiento, pero hay muy pocas teorias
unificadas, aunque si se consiguen gran cantidad de problemas que estan
conformados por entradas etiquetadas y no etiquetadas, por ejemplo: existe gran
cantidad de imagenes y videos, especies en la Biologia y otras areas de la ciencia,
etiquetados y no etiquetados, que implican constantes cambios en sus bases de
datos. Este trabajo forma parte de uno de los retos a resolver en la mineria de datos,
siendo uno de los principales problemas en esa area de investigacion, como lo

presenta Yang (2005) en su revision.

La mayoria de los problemas que se pueden resolver utilizando MD, cuentan con
entradas etiquetadas y no etiquetadas, que normalmente utilizan un algoritmo semi-
supervisado para realizar el etiquetado, pero que ocurre cuando estas entradas no
pertenecen necesariamente a una etiqueta ya existente. Otro caso que se puede
considerar es cuando se trabaja solo con aprendizaje no supervisado y comienzan a
aparecer ejemplos etiquetados, y asi como estos casos se consiguen diferentes
variaciones, ;que hacer en estas situaciones en las que se combinan los conceptos
relacionados al aprendizaje supervisado y no supervisado?

Algunos enfoques han tratado de resolver estas inconsistencias, como pudimos ver
en los antecedentes, sin embargo los resultados han sido muy dependientes a los
problemas a resolver o muy rigidos en algunos casos. Es por ello la motivacion de

esta investigacion, con la finalidad de proponer un algoritmo flexible y unificado.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Disefiar un algoritmo hibrido para realizar clasificacion y agrupamiento

en problemas de mineria de datos

13
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1.4.2.  Objetivos Especificos

> Identificar las diferentes situaciones que se pueden presentar al
unificar el aprendizaje supervisado no supervisado, con la
f 1 aprendizaj ) do y ) do, 1
finalidad de definir un algoritmo hibrido para realizar clasificacion
y agrupamiento en problemas de mineria de datos.
> Definir las estrategias que permitiran resolver los diferentes casos
glas que p
que se presentan en un algoritmo hibrido de este tipo.
» Seleccionar los métodos computacionales  (técnicas vy
herramientas) adecuados que permitan la implementacion del

al goritmo.

» Desarrollar benchmarcks que permitan comparar el algoritrno

hibrido con trabajos previos.

1.5. Estructura del Documento

El manuscrito esta organizado de la siguiente manera:

Capitulo 2 describe las bases teoricas para el correcto desarrollo del trabajo de

investigacién.

Capitulo 3 define el disefio del sistema. Se define el diseno teorico del algoritmo
hibrido, ademas, se presentan cada una de las etapas que conforman nuestra

propuesta con sus respectivos macro—algoritmos.

Capitulo 4 presenta la implementacion del algoritmo hibrido, las diferentes pruebas

para validar la propuesta, y el analisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 5, contiene las conclusiones del proyecto desarrollado y las

recomendaciones para trabajos futuros, tomando como base el diseho propuesto.

14
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Marco Teorico

Las bases teoricas expuestas ayudaran a entender el objetivo de la Mineria de Datos
(MD), asi como también, los enfoques de aprendizaje supervisado y no supervisado
utilizados en la MD. Debido a que el algoritmo a disehar tiene como principio
plantear una teoria que hibrida los conceptos de aprendizaje supervisado y no
supervisado, especificamente las tareas de clasificacion y de agrupamiento; a
continuacion se plantean sus bases teoricas y sus algoritmos mas resaltantes.
Adicionalmente, se estudiaran algunos algoritmos semi-supervisados 'y sus
objetivos, para observar las diferencias con nuestra propuesta. En este capitulo
también se explica brevemente el funcionamiento de Principal Components
Analysis(PCA). PCA es ampliamente utilizado como una herramienta que permite
la visualizacion de datos con altas dimensiones. Sera util para nuestra propuesta a fin

de observar los resultados y las caracteristicas de los datos gréficamente.

2.1. Mineria de Datos

La MD surge de la necesidad de extraer conocimiento valioso de una gran cantidad
de datos. Desde un punto de vista académico, el término “Mineria de Datos” es una
etapa dentro de un proceso mayor llamado extraccion de conocimiento en bases de

datos. Una definicion tradicional de la mineria de datos es: “Proceso no trivial de
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identificacion valida, novedosa, potencialmente util y entendible de patrones comprensibles
que se encuentran ocultos en los datos” (Fayyad, U. et al., 1996). Para la extraccion de
conocimiento de bases de datos se suelen utilizar diferentes marcos metodologicos,

en los cuales la MD es uno de los pasos mas resaltantes (Rangel C. 2013).

MD es un término genérico que engloba resultados de investigacion, técnicas y
herramientas usadas para extraer informacion util de grandes bases de datos. En MD
los datos, de los cuales se desea extraer conocimiento, se representan como un
conjunto de ejemplos; dichos ejemplos son situaciones que han ocurrido en el
problema en estudio. La salida generalmente toma la forma de una prediccion o
clasificacion de un nuevo ejemplo, sin embargo, se pueden conseguir otras
representaciones como asociaciones entre caracteristicas de un ejemplo. Las
principales caracteristicas y objetivos de la MD son:

O Explorar grandes bases de datos, que normalmente son historiales de

varios afnos, donde se puede extraer conocimiento valioso.
O Generar una salida 1til para el(los) usuario(s)
O Encontrar diferentes relaciones entre variables que pueden proveer

mas conocimiento, ademas de la salida final.

2.1.1. Tipos de Conocimiento en MD

Se tienen basicamente cuatro diferentes estilos de conocimiento en las

aplicaciones de MD:

® C(lasificacion: como su nombre lo indica su principal tarea es clasificar

una entrada dada sus caracteristicas.

® Asociacion: es el descubrimiento de relaciones entre las caracteristicas
(atributos) que conforman la base de datos, dichas asociaciones
permitiran conocimiento valioso segun sea el problema de estudio.

L Agrupamiento: En este caso se trata de agrupar objetos que no tienen una
clase definida, y por lo tanto, cada agrupacion esta conformada por
objetos semejantes entre si. Una vez que los grupos han sido obtenidos,

16
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2.1.2.

se pueden observar las caracteristicas de cada grupo, para por ejemplo,

realizar un etiquetado de los mismos.

® Prediccion: La prediccion puede ser vista como un tipo de clasificacion,
la diferencia es que en la prediccion el objetivo es predecir un estado
futuro en lugar de un estado actual. La prediccion consiste en determinar
un valor futuro, un estado futuro, usando modelos que se construyeron
a partir de la informacion historica que describe el fenomeno bajo
estudio. Clasicamente, la prediccion esta asociada a valores numeéricos
continuos dados como salidas de esta tarea, a diferencia de la clasificacion

mas pensada en término de clases (etiquetas o valores nominales).

Ejemplo inicial de MD
El problema del clima
Para comprender las nociones basicas de la MD, se presenta a continuacion
un ejemplo clasico que permite caracterizar la esencia del problema. Cabe
destacar que la base de datos, con las cuales se trabaja en MD; son extensas;
sin embargo, entender el problema es primordial para definir la estrategia a
seguir.
El problema del clima es una tabla de datos pequefia, que nos permitira
definir cuales son las caracteristicas de una base de datos en general. Se trata
de una base de datos donde se almaceno las condiciones del clima y si se jugo
o no en un campo de tenis (Witten I. et al., 2005).
Una base de datos esta compuesta por una cantidad de atributos que
caracterizan el problema y de instancias (también llamadas ejemplos). En el
presente problema los atributos son: Pronéstico, Temperatura, Humedad, Viento
y Jugar; mientras que las instancias son las filas dadas en la Tabla 1.1. La
Tabla 1.1 se denomina Vista Minable (Pacheco M. 2014), y esta compuesta
por todas las variables del proceso y los datos a considerar en el estudio de

MD.
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En general, los valores que pueden tomar los atributos son nominales y
numericos; entiendase por atributo nominal que solo esta compuesto por
nombres y nunca por numeros. En este caso, todos los atributos son
nominales, y los posibles nombres o condiciones que pueden tomar cada uno
son:

O Pronostico: soleado, nublado y Iluvioso

O Temperatura : caliente, templado, fresco y frio

O Humedad: alta y normal

O Viento: falso y verdadero

O Jugar: no y si

Uno de los objetivos que podria alcanzar la MD en este contexto, es predecir
si se puede jugar o no dadas las caracteristicas del clima. Por lo tanto, se

podrl'a decir que el atributo Jugar es la clase que se desea predecir o clasificar.

Creando simples reglas decisivas se puede generar un modelo que permita
realizar dicha prediccion. Por ejemplo:

Si Pronostico = soleado y humedad = alta, entonces jugar= no

Si observamos la Tabla 1.1 y la regla previamente definida, se puede
observar que siempre que sea soleado y la humedad es alta, la decision que se
toma es no jugar. Mientras se van generando mas reglas donde todos los
casos sean cubiertos, va emergiendo la extraccion de conocimiento, hasta
conseguir un modelo (basado en reglas en este caso), que permita la

prediccion de si jugar o no.
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Tabla 2.1. Base de datos del clima (Witten I. et al., 2005).

Pronostico Temperatura Humedad Viento Jugar
soleado caliente alta falso no
soleado caliente alta verdadero no
nublado caliente alta falso si
lluvioso templado alta falso si
lluvioso fresco normal falso si
lluvioso fresco normal falso si
nublado fresco normal verdadero si
soleado templado alta falso no
soleado fresco normal falso si
lluvioso templado normal falso si
soleado templado normal verdadero si
nublado templado alta verdadero si
nublado caliente normal falso si
lluvioso templado alta verdadero no

Al observar la Tabla 1.1, es evidente que los valores de Temperatura y
Humedad se pueden representar como valores numeéricos, cambiando asi las

reglas para la prediccion de la clase Jugar.

2.1.3. Entradas y salidas de un problema de MD

Hay tres definiciones asociadas a un problema de MD, que son
importantes conocer (Witten I. et al., 2005):
® Instancias
Las entradas al modelo de conocimiento son un conjunto de
instancias (tambien denominadas ejemplos). Las instancias son las
cosas que seran clasificadas, asociadas o agrupadas. Cada uno se
caracteriza por los valores de un conjunto de atributos

predeterminados.

e Atributos
Cada instancia individual, que es una entrada del algoritmo de

MD, es caracterizada por valores en un arreglo. Cada posicion del
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2.1.4.

arreglo es caracterizado o definido como un atributo de dicha
instancia. En consecuencia, una base de datos esta compuesta por
N atributos (columnas del arreglo) o conjunto de caracteristicas.
Los atributos pueden tomar valores nominales o numeéricos, como
se dijo antes, un atributo nominal esta compuesto por nombres y
un atributo numeérico solo por niimeros.

En el ejemplo descrito del clima de la Tabla 2.1, cada conjunto de
datos se representa como una matriz de instancias (filas de la
matriz) contra atributos (columnas de la matriz), que en términos

de base de datos es una relacion tinica, o un archivo plano.

e Salida: Representacion del conocimiento.
La mayoria de las tecnicas de MD estan destinadas a producir
patrones, que puedan generar descripciones comprensibles del
comportamiento de los datos. Dichos patrones descubiertos,
pueden ser expresados de diferentes formas, eso lo determina el
tipo de tecnica que se esta utilizando. Por ejemplo, la regla
generada en el ejemplo del clima: “Si Pronostico = soleado y humedad
= alta, entonces jugar= no”, representa un patron extraido de la

base de datos.
Tipos de aprendizaje

Todo algoritmo de MD de datos esta compuesto por un conjunto de
entrenamiento, del cual se extrae informacion por medio de un
algoritmo de aprendizaje (se desarrolla un modelo). Dicho modelo sera
usado para nuevas entradas y generara la salida del producto de MD. Este

proceso se muestra en la Figura 2.1.
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Datosde
entrenamiento

[ Algoritmo de aprendizaje ]

Entrada »[ Modelo H Salida

Figura 2. 1. Proceso de aprendizaje en MD.

Clasicamente, el algoritmo de aprendizaje puede ser desarrollado por
medio de alguno de los dos siguientes enfoques, dependiendo de la

entrada y el objetivo que se desea alcanzar con MD:

Aprendizaje Supervisado

El proceso de modelado se realiza sobre un conjunto de ejemplos
formado por entradas al sistema y las respuestas que se deberian dar para
cada entrada.

Las tareas de clasificacion, asociacion y prediccion son desarrolladas por
medio de un aprendizaje supervisado. Cabe destacar que, la tarea de
clasificacion también puede realizarse por medio de un modelado no

supervisado, pero con menos precisién.

Aprendizaje no Supervisado

Todo el proceso de modelado se lleva a cabo sobre un conjunto de
ejemplos formado tan solo por entradas al sistema. No se tiene
informacion sobre las categorias de esos ejemplos. Por lo tanto, en este
caso, el sistema tiene que ser capaz de reconocer patrones para poder

. /! / .

etiquetar las nuevas entradas a travées de procesos heuristicos e
. . Ia K . .
inductivos, para obtener como resultado: analisis, agrupamientos y
dependencia de los objetos. La tarea de MD de agrupamiento es

desarrollada por medio de aprendizaje no supervisado.

21



CAPITULO 2

En la Figura 2.2 se puede observar graficamente la diferencia entre
aprendizaje supervisado y no supervisado. En la Figura 2.2-(a) se tienen
bien definidas las formas de cada objeto, y por lo tanto pueden
clasificarse como dos clases, una en forma de circulo y otra en forma de
cruces. Mientras que en la Figura 2.2-(b) no se tienen definidas las clases
de los objetos, solo se conocen las semejanzas entre ellos, por lo tanto se

realizan dos agrupamientos.

o

) J (8
o O 00
o O

X
))((X

v
Y

X1 Xq

(@) (b)

Figura 2.2. (a) Ejemplo gréfico de aprendizaje supervisado (b) Ejemplo gréfico de
aprendizaje no supervisado.

2.2. Clasificacion

El proposito de la clasificacion es obtener una funcion o modelo que
determine la clase de un objeto basado en las caracteristicas de sus atributos.
Para generar dicho modelo o funcion, es necesario definir un conjunto de
datos de entrenamiento, el mismo esta compuesto por objetos que ya tienen
su clase asignada, también denominados ejemplos etiquetados.

El modelo o funcién es creado analizando las relaciones entre los atributos de
los objetos y las clases en el conjunto de entrenamiento.

Mientras mas variedad de escenarios se presenten en el conjunto de
entrenamiento, mas se enriquecera el modelo de clasificacion, generando

mejores resultados en la clasificacion de nuevas entradas no etiquetadas.
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2.2.1. Algoritmos de Clasificacion

Existen diferentes marcos teoricos que han permitido el disefio de algoritrnos

de clasificacion, los mismos utilizan conceptos de estadistica, inteligencia

artificial, matematica, analisis de datos, etc. Por ello, se presenta a

continuacion las vertientes mas comunes usadas en los algoritrnos

tradicionales, para el disefio de nuevos algoritmos de clasificacion.

2.2.1.1.

Algoritmos basados en analisis estadisticos

Estos algoritmos utilizan teorias de la estadistica para realizar

asociaciones entre los atributos. Uno de los algoritmos mas conocidos

es la clasificacion por medio del teorema de Naive Bayes (Christopher

D. et al, 2008).

Clasificacion Bayesiana

Estos algoritmos utilizan el teorema de Bayes para la toma
desiciones. En inferencia estadistica, se trata de estudiar la
distribucion estadistica de los datos examinando los valores
de los atributos. Dado un conjunto de datos X =
{x1,%3, ..., X}, un problema de MD es descubrir las
propiedades de la distibucion de donde el conjunto viene.
El teorema de Bayes es utilizado para estimar la
probabilidad de que una hipotesis sea cierta dada una
instancia. Entendiéndose como hipotesis la pertenencia a

una clase.

Dicho teorema viene dado por la ec.(2.1) donde P(hy]|x;)

es la probabilidad de que la hipotesis hy sea verdadera dada

el ejemplo x;:
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P(x;|hy)P(hy)

P(hy|x;) = P(x;|hy)P(hy) + P(x;|h,)P(hy)

2.1)

Entre otros algoritrnos basados en analisis estadistico se encuentran:

O Gaussian Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes (Pedregosa F. et
al. 2011)

O La regresion y sus variantes: regresion lineal, regresion
logistica, isotonic regresion, entre otros( George A. et al.
,2003).

O Procesos gaussanianos(Naren R. et al. ,2005)

O Redes bayesianas (Richard E., 2004)

2.2.1.2. Algoritmos basados en Arboles de decision

Este algoritmo se basa en la construccion de un arbol, donde los nodos
son los atributos y las hojas las clases. La representacion del
conocimiento es una de las mas sencillas, para clasificar instancias con

un numero finito de clases.

En la Figura 2.3 se observa de manera general su planteamiento. Se
trata de dividir el conjunto de ejemplos segan ciertas condiciones que
se aplican a los valores de las caracteristicas. En la Figura 2.3-(a) se
observa la construccion del arbol, mientras que el la Figura 2.3-(b) se

observa graficamente la division de los ejemplos.
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(@) (b)

Figura 2.3. (a)Construccion del arbol de decision (b) Division de los ejemplos en un plano
bidimensional (Dunham M., 2003).

Para la construccion del arbol comunmente se utiliza la entropia como
metrica para tomar la decision de como particionar el arbol, ya que
indica la medida de informacion que proporciona cada atributo. La
entropia viene dada por la ec.2.2, donde c indica el nimero de clases
existentes. p(i|x]-) es la fraccion de ejemplos pertenecientes a la clase i

dado x; , donde j la cantidad de atributos.

C

E(xj) = —Zp(i|xj)log2p(i|x]-) (2.2)

i=1

Intrinsecamente, la entropia nos indica los atributos que aportan mas
informacion, y que por lo tanto son los nodos cercanos a la raiz,
mientras que los atributos menos relevantes estan cercanos a las hojas.
Existen otras métricas que permiten realizar la division del arbol, como
el indice de Gini o el error de clasificacion (Tan P., et al. 2005).

Si tomamos el ejemplo del clima (seccion 2.1.3), graficamente el
primer paso se observa en la Figura 2.4-(a). Inicialmente todos los
atributos son posibles candidatos y se selecciona el que aporte la
medida de informacion mas alta para particionar el arbol (en este caso

Pronostico). El atributo Prondstico es seleccionado como nodo raiz, para
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la siguiente iteracion se realiza el mismo procedimiento con los
atributos restantes, donde las configuraciones posibles se muestran en
la Figura 2.4-(b). La condicion de parada viene dada por ciertas
restricciones que debe cumplir el algoritmo, basadas en métricas que
describen el comportamiento del proceso de clasificacion
(normalmente, covertura minima y precision), finalmente se obtiene el

arbol resultante dado en la Figura 2.4-(c).

Pronostico Pronostioo

Pronostico

caliente fresco

soleado luvioso

fresco

verdadero

(a) (b)

Pronostico

lluvioso

(©)

Figura 2.4. (a)Construccion del arbol de decision primera iteracion (b) Construccion del arbol
de decision segunda iteracion (c)Construccion del arbol de decision resultado final(tomado de
Witten I. et al., 2005).
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Existe una gran variedad de algoritmos basados en arboles de decision,
como por ejemplo: J48, CART, C4.5, ADtree,randomTree, REPTree,
entre otros (Zhao Y. and Zhang Y. 2000, Breiman L. et al, 1984;
Dunham M., 2003; Brigham A. and Andrew M. 1998; Breiman L.
2001).

2.2.1.3. Algoritmos basados en reglas

Es una de las estrategias mas rudimentarias para realizar clasificacion,
en la cual se buscan asociaciones entre los attributos para construir
reglas de clasificacion. En el caso de que nuevas instancias sean
evaluadas, solo se deben verificar las reglas desarrolladas y clasificar

donde lo definan dichas reglas.

Tomando el ejemplo del clima (seccion 2.1.3), una regla evidente alli

es:
Si Pronéstico = Iluvioso y viento = verdadero, entonces jugar = no

Las reglas de clasificacion se pueden construir por medio de diferentes
algoritmos. Los algoritmos mas comunes son basados en arboles de
decision, en los cuales primero se construye el arbol de decision y
luego se extraen las reglas, sin embargo, existen algoritmos donde no

es necesario la construccion del arbol, un ejemplo de este es I-Rule

(Witten I. et al., 2005).

El algoritmo 1-Rule crea el primer nivel de un arbol de decision.
Aunque es un algoritmo simple ha demostrado ser efectivo en diversos
problemas de MD, principalmente donde se involucran atributos
nominales. El algoritmo crea una regla para cada atributo en el
conjunto de entrenamiento, seguidamente selecciona la regla con el

error mas pequefio. Para crear una regla para un atributo, se determina
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la clase mas frecuente por cada valor del atributo. El pseudo codigo de
este algoritmo se muestra en la Figura 2.5. Otro enfoque para la
construccion de patrones por medio del uso de reglas, se basa en
determinar una serie de reglas base, y las mismas se van combinando

hasta que se minimiza el error.

For each attribute A,
For each value VA of the attribute, make a rule as
follows:
count how often each class appears
find the most frequent class CF
create a rule when A=VA;class attribute value = CF
End For-Each
Calculate the error rate of all rules
End For-Each
Chose the rule with the smallest error rate

Figura 2.5. Algoritmo de 1-rule.

Entre los algoritmos basados en reglas se encuantran: ZeroR, M5Rule,

ConjunctiveRule, PART, entre otros (Mark H.et al, 2009).

2.2.1.4. Algoritmos basados en distancia

El principio de los algoritmos basados en distancia viene definido por la
distancia entre ejemplos, donde una distancia pequena podria significar
alta similaridad y viceversa. Por lo tanto, para realizar el entrenamiento
de dichos algoritmos, se ordenan los ejemplos que estan mas cercanos
entre si. Seguidamente, se utiliza aprendizaje supervisado tomando la

etiqueta de los ejemplos para la creacion de las clases.

Una vez definidas las clases, se procede a evaluar los ejemplos con
etiquetas desconocidas, donde los mismos se asignan a las clases con la
distancia mas pequefia o similaridad mas alta. Dicha evaluacion se

detemina utilizando una funcion de distancia o similaridad. Existen
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diversas funciones de distancia, a continuacion se presentan las mas

conocidas.

Funciones de distancia

Dados dos vectores n-dimensionales (atributos), que describen

dos instancias del conjunto de datos, de la forma:

v =

{vy, vy, ...

= {uy, Uy, ..., Uy}

) Un}

La distancia entre v y u se calcula utilizando alguna de las meétricas

dadas en la Tabla 2.2. La seleccion de la métrica depende

directamente de la estructura de los datos y de las caracteristicas

propias de la metrica, por ello, se debe realizar un analisis previo para

determinar la mejor metrica segan el problema. Sin embargo, la

distancia euclideana ha desmostrado ser una de las mas efectivas en

diversidad de problemas.

Tabla 2.2. Algunas métricas para calcular la distancia entre dos vectores (Xu R. y Wunsch D.,

2005).
Meétrica Forma Caracteristicas
n Y Atributos con grandes valores y
Minkowski D(u,v) = Zlui — P grandes  varianzas tienden a
i=1 dominar sobre otros atributos
Es una de las métricas en MD mas
n utilizadas, es un caso especial de
Euclideana D(u,v) = Z(ui — vi)z Minkowski con p=2. Corresponde
i=1 a la longitud del camino mas corto
entre dos puntos
Caso especial de Minkowski con
n p=1. Es conocida como la
City-Block D(u,v) = z|ul - distancia de Manhattan. Es la suma
i=1 de las distancias a lo largo de cada
dimension.
Continua en la proxima pagina ...
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Viene de la pégina anterior ...

Mahalanobis

D(u,v) = (u; —v)TS T(u; — vy)
S~ es la matriz de covarianza de los

datos

Cuando los atributos no estan

correlacionados, la  distancia

Mahalanobis es

equivalente a la

cuadratica de
distancia
Puede

costo

cuadratica  euclideana.

causar mayor

computacional.

Pearson

D(u,v) =>10-1r)/2

=30

=1

Donde Uy U son las medias de
U y U respectivamente. Oy y Jy, son las

desviaciones estandar de Uy v

Derivada  del
correlacion de Pearson (Spiegel,
M., 1992). Como el coeficiente de

.
correlacion toma valores entre |[-

coeficiente de

1,1] para indicar el tipo de
correlacion, la  distancia de
Pearson se encuentra entre [0,2], y
se  interpreta

igual

que el

coeficiente de correlacion.

Cosine

u-v
D(u,v)=——
wv) = i

Es independiente del tamafio del
vector. Mide la similaridad entre
dos vectores u y v, calcula el
coseno del angulo entre ellos. Dos
vectores con la misma orientacién
tienen una similaridad de 1, dos
vectores separados por 90° tienen
similaridad de 0. Esta métrica es
usada en espacios positivos donde

toma valores entre [0,1]

® Vecino mas cercano

El algoritmo Vecino-mas-cercano (o K-NN por sus siglas en inglés),

es uno de los algoritrnos mas simples y eficases desarrollados para

realizar clasificacion basada en distancia, aunque su mayor debilidad es

que se vuelve un proceso lento a medida que aumenta la cantidad de

ejemplos a evaluar.

En este enfoque, los datos son representados en un plano n-

dimensional, basicamente se trata de detectar quien es(son) el(los)

vecino(s) mas cercano(s) a un ejemplo, calculando la distancia del

mismo a todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento. Por lo
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tanto, el tiempo que se toma en buscar el(los) vecino(s) mas
cercano(s) para realizar una clasificacion es proporcional al nimero de
instancias del conjunto de entrenamiento (Larose, D., 2004).

Se debe indicar a priori el nimero de clases que se van a crear dado
un conjunto de entrenamiento, y la cantidad de vecinos K mas
cercanos que permiten decidir a que clase se asigna una nueva
entrada. En el ejemplo dado en la Figura 2.6 se muestra una
configuracion de las clases, despues de buscar sucesivamente los
vecinos de cada ejemplo. Normalmente K es igual a 1, asi un nuevo

ej emplo sera asignado a su unico vecino mas cercano.

Clase 1

Clase 3

Clase 2

Figura 2.6. Ejemplo de configuracion de las clases usando el vecino mas

cercano.

El algoritmo de K-NN toma como entrada el conjunto de
entrenamiento T y el namero de vecinos K mas cercanos. Este
algoritmo toma un ejemplo del conjunto de entrenamiento y lo
compara con todos los demas ejemplos, para asi detectar los K
vecinos mas cercanos. Los pasos mas resaltantes para desarrollar este
método son:

1. Dadalaentradax €T
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2. Encontrar los K vecinos mas cercanos sobre los datos de
entrenamiento x,, x,...,x, a x, dada una metrica de distancia
previamente definida.

3. Dado K vecinos mas cercanos al punto x, se hace una votacion
y se asigna el punto x a la clase que obtenga la votacion mas

alta.

K-NN puede ser utilizado tanto para clasificacion como para
agrupamiento, es decir puede utilizar aprendizaje supervisado y no

supervisado.

Un caso especial ampliamente utilizado es 1-NN, en este caso se asigna

el nuevo ejemplo al vecino mas cercano intrinsecamente sin realizar
o/ . . . . . .

una votacion. Es principalmente utilizado para el fortalecimiento de

otros algoritmos supervisados y no supervisados.

Entre los algoritmos basados en distancia se encuentran: Nearest
Centroid Classifier, Nearest Shrunken Centroid, Nearest Neighbors

Regression (Pedregosa F. et al. 2011).
2.2.1.5. Algoritmos basados en redes neuronales

Se basan en el uso de una red neuronal artificial para realizar
aprendizaje supervisado, los modelos comunmente usados son el

perceptron simple y el perceptron multicapa.

Basicamente, se plantea una hipotesis hg(x), y dada una cantidad finita
de estimulos X1, X3, ..., X, , se genera una salida que permite concluir
si la hipotesis definida es verdadera o falsa. Un modelo de una red
neuronal con tres capas se muestra en la Figura 2.7, donde a;7) es la

activacion de la unidad i en la capa j y 0U) es la matriz de pesos de la

red.

32



CAPITULO 2

Capal Capa 2 Capa3

Figura 2.7. Red neuronal con tres capas.

Para el aprendizaje de la red neuronal se utiliza la retropropagacion,
que es un metodo basado en el gradiente descendiente para encontrar
el error en una red hacia adelante, en el cual se necesita un conjunto de
entrenamiento y sus valores esperados. Los pasos mas resaltantes para

el entrenamiento de una red neuronal para clasificacion son:

a. Inicializar los pesos de la red aleatoriamente

b. Calcular hg(x) para cada x

c. Para cada salida de la red neuronal, se calcula el error §; del
nodo i en la capa j utilizando la ec.2.3, asumiendo que la salida
del nodo i es d; y y; es el valor esperado.

59 = di -y, (2.3)

d. Se realiza entonces el paso hacia atras, donde se utiliza el error
calculado en la capa de salida para cambiar los pesos de cada
capa oculta de la red neuronal. Una formula para dicha
actualizacion se denomina la regla delta, y viene dada por la ec.
(2.4). A es la taza de aprendizaje de la red y x;; las entradas de
la capa j.

20D = Ax;(di—y;)  (24)
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2.2.2.

Existen diversidad de algoritmos basados en redes neuronales, entre los
mas comunes se encuentran: RBFnetwork, BayesNetwork, Self-
Organizing Maps, entre otros (Mark H.et al, 2009; Pedregosa F. et al.
2011; Hastie T. et al, 2009).

2.2.1.6. Algoritmos hibridos

La combinacion de diferentes algoritmos de clasificacion para resolver
algunos problemas de MD, ha demostrado tener mayor exactitud con
respecto a los clasificadores tradicionales. Este tipo de clasificadores
son llamados hibridos o aclopamiento de clasificadores. Se basa en que
cada clasificador es un experto, y da su opinion acerca del problema de

clasificacion. Los criterios para combinar clasificadores son:

- Votacion por mayoria: Varios clasificadores votan para
seleccionar la clase a la cual pertenece un ejemplo.

- Votacion ponderada: Se pondera la votacion de cada
clasificador (en funcion de su precision), para definir la clase

a la cual pertenece un ej emplo.

Como vimos en el Capitulo 1, existen tres esquemas para combinar
los resultados de los clasificadores: Bagging, Bosting y Stacking. Toda
esa fase se denomina metaclasificador, la cual es la encargada del

conteo de los votos y de tomar la decision final.

Métricas para evaluar un algoritmo de clasificacion

Para saber que tan bien funcionan los algoritmos de clasificacion, existen
diversos métodos de evaluacion de los modelos obtenidos.
Normalmente, se divide el conjunto de datos en un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de prueba. Esto es valido cuando se esta

trabajando con bases de datos grandes. El conjunto de prueba definira el
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rendimiento del modelo, utilizando criterios de medicion como error o
precision.

Dado que se conocen las clases reales a las que pertenece cada ejemplo
del conjunto de prueba, se puede evaluar dichos ejemplos en el modelo y
obtener la matriz de confusiéon dada en la Tabla 2.3. En la Tabla 2.3 se

contabiliza:

® La cantidad de ejemplos de prueba clasificados correctamente en
su clase (verdaderos positivos (tp)).

® La cantidad de falsos negativos (fn), los cuales representan los
ejemplos clasificados como negativos, pero que realmente eran
positivos en los ejemplos de prueba.

® La cantidad de ejemplos que fueron clasificados como positivos,
que realmente son negativos (los falsos positivos (fn)).

e Por ultimo, se contabilizan los ejemplos que son clasificados

negativos correctamente, denominados verdaderos negativos(tn).

Este ejemplo especifico tiene solo dos clases: Positivos y Negativos,

en caso de tener mas clases la tabla se extiende.

Tabla 2.3. Matriz de confusion con dos clases

Clasificacion Clasificados positivos Clasificados negativos
Verdaderos positivos Falsos
Pos
(tp) negativos (fn)
Verdaderos
Neg Falsos positivos (fp)
negativos (tn)

Observando la tabla anterior, se puede llegar a varias conclusiones acerca
del funcionamiento del modelo. Es por ello que se definen varias medidas

de precision utilizando los datos de la matriz de confusion (Sokolova M. y

Lapalme G., 2009):
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ii.

1ii.

iv.

Precision:  nimero de ejemplos  clasificados  positivos
correctamente entre el total de ejemplos clasificados como

positivos por el modelo.

- (2.5)
tp + fp

Recall: es el nimero de ejemplos clasificados positivos

p

correctamente entre el total de ejemplos positivos en la base de

datos.

_ b
=17 (2.6)

Fscore: es una combinacion de la precision y recall.

r

p*xr
Fscore = 2
p+r

2.7)

Error: se calcula con la precision utilizando la ec.(2.8).
e=1-p (2.8)

Las métricas definidas previamente son las mas comunes para la
evaluacion de modelos de clasificacion. En caso de tener una
multiclasificacion las mismas se generalizan, como se muestra en la
Tabla 2.4, donde  y M el promedio micro y macro de los datos, y
n el nimero de clases. La media macro trata a todas las clases por
igual, mientras que la media micro favorece a las clases mas

grandes )
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Tabla 2.4. Métricas para la evaluacion de un modelo de clasificacion
(Sokolova M. y Lapalme G., 2009).

Métrica Formula
n tpi + tni
Tasa de error =ltp; +tn; + fp; + fy
n
.. ?:1 tpl
Precisiony m
Y (i + fp0)

n

.

Recally, =1 P

Latp + fny)

(B* — Dpresicion, *recall,

Fscore
: B?(presicion, + recall,)
n tpi
Precisionp =ltp; + fp;
n
n tpi
Recally =ltp; + fn;
n
(B? — Dpresiciony *r
Fscorepm

B?(presiciony + 1)

2.3. Agrupamiento

Como su nombre lo indica, esta tarea de MD se basa en un proceso de
agrupamiento (o clustering, en ingles) de ejemplos con similares
caracteristicas, con la finalidad de encontrar patrones utiles que puedan
proporcionar informacion de un problema en estudio.

Un grupo (6 cluster) esta conformado por un conjunto de objetos similares
entre si, diferentes a otros conjuntos de objetos. Para definir que es similar y

disimilar en clustering, normalmente son utilizadas metricas de distancia

como las dadas en la Tabla 2.5.

2.3.1. Algoritmos de agrupamiento

Al igual que los algoritmos de clasificacion, cominmente los algoritmos de

agrupamiento son divididos en diferentes vertientes teoricas para el disefio
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de sus algoritmos. Aqui se presentan las mas relevantes para la presente

investigaci(')n.

2.3.1.1.

Metodos Jerarquicos
Se crea un conjunto de grupos anidados, organizados como un arbol
jerérquico. Tienen como objetivo realizar agrupaciones sucesivas o
divisiones, que minimicen el error o maximice la similitud entre los
ejemplos.
Los meétodos jerarquicos estan divididos en dos grupos (Tan P., et al.
2005):
® Los métodos aglomerativos:
Comienzan con la creacion de un grupo para cada uno de los
ejemplos individuales, seguidamente se van mezclando en pares
los grupos mas cercanos hasta que queda uno (o K grupos).
® Los métodos divisivos:
Constituyen el proceso inverso a los aglomerativos; comienza con
la creacion de un grupo que contienen todos los ejemplos y, a
partir de ese grupo inicial, se va dividiendo hasta que cada grupo

contiene un solo ejemplo (o se crearon K grupos).

Estos metodos necesitan la definicion a priori de la cantidad de clusters

(K) que se desean formar.

A continuacion se presenta el funcionamiento de uno de los métodos, ya
que ambos siguen los mismos principios, solo cambian la forma de la

creacion de los grupos.
Algoritmo de agrupamiento aglomerativo:

Este metodo es uno de los mas comunes para la creacion de grupos, y se

basa en la construccion de una matriz de proximidad, en la cual se ubican
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en cada casilla la distancia de separacion o similaridad entre grupos. El
algoritmo es el siguiente:

1. Calcular la matriz de proximidad.

2. Crear un grupo por cada ejemplo.

3. Repetir

e Combinar los dos grupos mas cercanos

® Actualizar la matriz de proximidad

Hasta que solo se obtenga un grupo (o K grupos).

La matriz de proximidad viene dada por la distancia entre los datos de
entrenamiento, como se muestra en la Figura 2.8-(a). En la Figura 2.8-
(b), se dibuja el arbol jerarquico que representa este ejemplo, en el cual,

se ordenan los pares de grupos con la proximidad mas pequena.

1 12 13 14 15 |
111 1.00 0.90 0.10 0.65 0.20
121 0.90 1.00 0.70 0.60 0.50
13] 0.10 0.70 1.00 0.40 0.30
14] 0.65 0.60 0.40 1.00 0.80 ‘ |7—‘

151 0.20 0.50 0.30 0.80 1.00

(a) (b)

Figura 2.8. (a) Matriz de proximidad entre 5 ejemplos (b) Arbol jerarquico
construido para los 5 jemplos segin su distancia.

El punto clave de este algoritrno es la construccion de la matriz de
proximidad, para asi, detectar los dos grupos mas cercanos y realizar la
mezcla. A continuacion se presenta un breve resumen de las metricas

que permiten calcular la proximidad entre dos grupos:
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1.  Distancia minima o similitud maxima
La distancia’ minima viene dada por la distancia mas pequena
entre dos ejemplos de dos grupos, o la similaridad* maxima
dada en la matriz de proximidad. En la Figura 2.9-(a), se
observa graficamente los ejemplos que cumplen con la
distancia minima o similitud maxima entre dos grupos.
ii.  Distancia Maxima o similitud minima
La distancia maxima viene dada por la distancia mas grande
entre ejemplos de dos grupos, o la similaridad maxima dada en
la matriz de proximidad (vease la Figura 2.9-(b)).
iii.  Distancia Promedio
Es el promedio de las distancias entre todos los ejemplos de un
grupo contra todos los ejemplos del otro grupo a comparar
(vease la Figura 2.9-(c)).
iv.  Distancia al centroide
Se ubica el centroide de ambos grupos, y se calcula la distancia
entre ellos. Se determina que los grupos son vecinos si sus
distancias estan a una minima distancia (umbral), como se

muestra en la Figura 2.9-(d).

distancia diferencia: desemejanza notable entre un objeto y otro.
4 . . . . . 7 . . ’ .
similaridad: parecido o semejanza que hay entre dos o mas objetos debido a sus caracteristicas.
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Figura 2.9. (a) Distancia minima (b) Distancia maxima (c) Distancia de promedio del grupo (d)
Distancia con respecto al centroide.

En la figura 2.10 se observa el resultado del agrupamiento aglomerativo,
al utilizar diferentes metricas para mezclar los grupos. En la imagen los
numeros de color negro son los ejemplos de la base de datos utilizados.
Los ntimeros en rojo son los grupos que se fueron formando con cada
metrica en orden ascendente, siendo 1 el primer grupo que se construyo

y5 el tltimo.

Existen diversas estrategias que pueden ser empleadas para unir los
grupos en las diversas etapas o niveles de un procedimiento jerarquico.
Ninguno de estos procedimientos proporciona una solucion optima para
todos los problemas que se pueden plantear, ya que es posible llegar a
distintos resultados segun el método elegido, como se muestra en la
Figura 2.10. El buen criterio del investigador, el conocimiento del

problema planteado y la experiencia, sugeriran el método mas adecuado.
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Figura 2.10. Resultados obtenidos al aplicar diferentes metricas de mezcla (tomada de
Tan P., etal. 2005).

El aglomeramiento jerarquico en general es costoso debido al uso de la
matriz de proximidad. El tiempo puede llegar al orden de O(N?), siendo
N el nimero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento. Una vez que

se toma una decision para combinar dos grupos, no puede deshacerse.

2.3.1.2.  Algoritmos basados en densidad

Los algoritmos basados en densidad, tratan de formar agrupaciones en
areas con altas densidades de ejemplos, que ademas, se encuentran
rodeados por bajas densidades de ejemplos.

Dichos algoritmos son optimos cuando la base de datos cuenta con
mucho ruido, ya que detecta dichas anomalias y las separa de los grupos
con altas densidades. El algoritmo mas conocido es DBSCAN (Tan P., et
al. 2005), el mismo comienza eliminando los puntos de ruido, es decir
que no tienen una densidad mayor a un umbral en un radio previamente
definido, seguidamente se procede a realizar el agrupamiento de los

puntos restantes. En la Figura 2.11-(a) se muestran los datos originales,
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y en la Figura 2.11-(b) se puede observar el resultado obtenido con este
algoritmo, los puntos marcados con azul oscuro representan ruido para

el algoritmo y son eliminados.

(a) (b)

Figura 2.11. (a) Datos originales (b) Datos despues de evaluarlos en DBSCAN(tomado
de Tan P., et al. 2005).

Utilizando el enfoque de densidad, DBSCAN clasifica un punto
(ejemplo) como: un punto nucleo que se encuentra en el interior de una
zona densa, un punto frontera que se encuentra en el borde de una
region densa, y un punto de ruido que se encuentra en una region
escasamente ocupada.

DBSCAN requiere dos parametros: Eps, que es el radio de covertura
para la blisqueda de puntos; y minPtos; que es el minimo nimero de
puntos requeridos para formar una region densa. Un ejemplo es un
punto nucleo si el nimero de puntos, en un radio de tamano Eps, es
mayor a minPtos. Un ejemplo es un punto frontera si no es un punto
nucleo, y se encuentra dentro de la region de un punto nucleo (esa
region también es otro parametro del algoritmo). Por tltimo, un punto
de ruido es aquel que no fue etiquetado como punto nucleo o punto
frontera. En la Figura 2.12 se observa que 4 es un punto nucleo debido a

que contiene mas de 5 puntos en un radio Eps, B es un punto frontera ya
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que no es un punto nucleo y pertenece a la zona de 4. Por otro lado, C
no es ni un punto nucleo ni un punto frontera, por lo tanto se etiqueta
como un punto de ruido.

Punto nucleo
Punto frontera

o] -
Punto de ruido 7
o /
|II

I .\'. B

\
ps \/

,/\
/

O III..

A

o

\ l,l"l

/

-

o]
o

] o] |

Figura 2.12. Ejemplo de la clasificacion de los ejemplos por DBSCAN (tomado de Tan
P., etal. 2005).

De manera general, los pasos que se realizan para formar los grupos con
DBSCAN son:
1. Etiquetar todos los ejemplos como puntos nucleo, puntos
frontera y puntos de ruido, segn corresponda.
2. Eliminar los puntos de ruido.
3. Unir todos los puntos nucleos conectados y convertirlos en un
grupo
4. Asignar cada punto frontera al grupo del punto nticleo asociado,
segun si pertenece a su region.
El tiempo de complejidad de este algoritmo, viene dado por la
evaluacion de cada uno de los ejemplos de la base de datos y el tiempo
que se tarda en encontrar los vecinos dentro del radio Eps de cada uno de
ellos. En el peor de los casos, la complejidad es del orden O(N?), siendo
N la cantidad de ejemplos. Normalmente, este tipo de algoritmos utiliza

indexacion para acelerar el proceso y disminuir la complejidad.
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2.3.1.3. Algoritmos basados en prototipos

Un grupo se define por un conjunto de objetos, donde cada objeto esta
mas cerca (o es mas similar) al prototipo que define al grupo donde fue
asignado, que a cualquier otro grupo existente. El prototipo que define
al grupo normalmente denota sus caracteristicas principales; por
ejemplo, para atributos solo numericos, el prototipo del grupo a
menudo se  representa como el centroide. Si los atributos son
nominales, normalmente se utiliza el medoid’®, es decir, el punto mas
representativo del grupo (Tan P., etal. 2005).

Un algoritmo basado en prototipos es K-means, el cual va particionando
el espacio donde se encuentran distribuidos los datos, hasta conseguir K
grupos que minimicen el error cuadratico de la distancia entre los
ejemplos pertenecientes a cada grupo y su centroide correspondiente. Es
necesario proveer al algoritmo el valor de K para obtener el resultado.
En la Figura 2.13 se muestra el algoritmo de K-means, las entradas son
el namero de grupo a crear K y el conjunto de entrenamiento. El
proceso comienza inicializando K centroides. Una vez realizado esto, se
asignan los puntos mas cercanos a los K centroides y se vuelve a calcular
los centroides con dichos puntos, este proceso se repite hasta que haya

una  convergencia del error cuadratico de la distancia.

5 . . .. .- . . . . . . .
medoid es el ejemplo con la disimilitud promedio minima (o similaridad maxima), con respecto

los demas ejemplos pertenecientes a su grupo



CAPITULO 2

Input:

- K (number of clusters)

- Trainingset {z(M, 23 _  20m)}
Randomlyinitialize K cluster centroids fi1, fi2, - .., i € R”
Repeat {

fori=ltom
c(i) := index (from 1to K ) of cluster centroid
closestto :(?)
for k =1toK
HE = average (mean) of points assigned to

cluster

} until convergence criteria is met

Figura 2.13. Macro algoritrno de K-means.

En la Figura 2.14 se muestra una demostracion grafica del proceso que
realiza K-means con K igual a 2. Inicialmente se determina
aleatoriamente dos centroides, en la primera iteracion se asignan los
ejemplos mas cercanos a cada uno de los centroides y se crean dos
grupos. Seguidamente se calcula el nuevo centroide con los ejemplos de
cada grupo. Es en la segunda iteracion se observa el movimiento de los
centroides. En las siguientes iteraciones, el centroide se va moviendo
hasta que consigue una configuracion en la que el error converge a un

valor minimo.
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Figura 2.14. Corrida grafica de K-means con K igual a 2.

Algoritmos basados en teoria de grafos

Desde el punto de vista de la MD, cada instancia se puede representar
como un nodo y los arcos como las conexiones entre las instancias, de
esta manera se puede utilizar la teoria de grafos para definir el cluster
como un componente fuertemente conectado. Los arcos pueden
representar la distancia entre los objetos, u otras caracteristicas
representativas de similaridad o relacion entre nodos (Hastie T. et al,
2009). Sin embargo, desde el punto de vista de la teoria de grafos,
existen diversas aproximaciones para la creacion de grupos que estan
relacionados con la construccion y particion de grafos (Takashi W. and

Hiroshi M. ,2003). Este problema es NP-Completo, y consiste en
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2.3.2.

encontrar una particion de los nodos tal que se minimize un costo,

usualmente, el de la suma de los arcos entre diferentes particiones.

Métricas para evaluar un algoritmo de agrupamiento
Previamente se dieron las métricas que permiten evaluar los modelos de
clasificacion, en ese caso era posible la verificacion de los resultados
obtenidos debido a que se cuenta con las etiquetas de cada ejemplo del
conjunto de prueba. Ahora bien, se discutira como realizar la evaluacion
de los grupos como resultado de los distintos algoritmos estudiados.
Sabemos que los ejemplos no cuentan con etiquetas, y solo se estaria
confiando en que la agrupacion realizada es correcta. Pero eso no es
suficiente, por eso son necesarias ciertas medidas.

Las medidas numericas de validacion son clasificadas en tres tipos (Tan

P., etal. 2005):

e Indice Externo: usado para medir el grado en que las etiquetas
de un grupo coinciden con etiquetas de clases externas. Esta
prueba se basa en el conocimiento a priori de las etiquetas de
los grupos, es decir, se sabe a cual grupo pertenece cada
ejemplo. A continuacion se presentan dos ejemplos de estas
meétricas:

i. F-mesure: esta metrica esta basada en la precision y
recall, al igual que en el caso de clasificacion. Una vez
entrenado el algoritmo de agrupamiento, se procede a
observar las agrupaciones que se formaron, y con las
etiquetas originales de los datos se puede crear la matriz
de confusion como se muestra en la Figura 2.15. Siendo
TP los verdaderos positivos, FP falsos positivos, FN

falsos negativos y TN los verdaderos negativos.

48



CAPITULO 2

ii.

Truth
P N
Hypothesis P TP FP
N TN

Figura 2.15. Formacion de la matriz de confusion con dos
grupos.

Dada la Figura 2.15, las ecuaciones en el item 2.2.2 se
mantienen para el calculo de la precision, recall y F-

Score.

Entropfa: Es el grado de coincidencia de los grupos a las
clases ya definidas de los datos originales. Para cada
grupo se calcula la distribucion de los datos (Tan P., et
al. 2005). Es decir, para cada grupo se calcula la
probabilidad de que cada objeto en el grupo i

pertenezca a la clase j, con la siguiente ecuacion:

m..
Dij = TU (2.9)

Donde, [; es el nimero de objetos en el grupo i y m;; es
el nimero de objetos de la clase j en el grupo i. Por lo
tanto, la entropia de cada grupo se puede calcular con
la ecuacion clasica dada en la ec.(2.10), siendo C el

numero de clases.

c
e = — Z pijlog.pij (2.10)
Jj=1

Para el calculo de la entropfa del conjunto completo del

grupo, se calcula la suma de las entropias de cada uno
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con un peso asociado, como esta dado en la ec. (2.11),
siendo K el nimero total de grupos y I el nimero total
de ejemplos. Una entropia pequefia implica que las
agrupaciones realizadas son correctas, caso contrario

ocurre cuando la entropia es grande.

o~

i

e= T (2.11)

K

i=1

Indice Interno: usado para medir la “bondad” de un estructura

agrupada sin tener informacion de referencia externa (no se

conocen las etiquetas de los ejemplos). Existen diferentes
metricas  pertenecientes a esta clasificacion, como las
siguientes:

i. Coeficiente de correlacion: dada la matriz de
similaridad del conjunto de ejemplos (que se obtiene
mediante el calculo de la similaridad entre todos los
ejemplos), y una matriz de similaridad “correcta”
obtenida por un algoritmo cualquiera de agrupamiento.
La matriz de similaridad “correcta” se construye
creando una matriz que tiene una fila y una columna
por cada ejemplo, y asignando similaridad 1 cuando un
par de ejemplos pertenece al mismo grupo y 0 en otro
caso. Se puede evaluar la bondad del algoritmo
calculando la correlacion entre la matriz de similaridad
de los ejemplos y la version “correcta” de la matriz de
similaridad.

Otra forma de evaluar el resultado del algoritmo es
graficando la matriz de similaridad de los ejemplos y los
grupos dados por el algoritmo, para asi, juzgar

visualmente sobre el resultado obtenido. Para graficar
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la matriz de similaridad se ordenan los puntos con
respecto a las etiquetas de cada grupo. Es decir, si se
obtuvieron dos grupos, los puntos del primer grupo se
ubican en las primeras filas y columnas de la matriz,
mientras que los ejemplos del segundo grupo se ubican
al final. Finalmente se calcula la similaridad entre todos
los ejemplos ya ordenados y se obtiene la grafica.

En la Figura 2.16(a) se puede observar el resultado
obtenido por K-means para una base de datos aleatoria,
en el cual se obtuvo tres grupos bien definidos. Si se
grafica la matriz de similaridad ordenada por las
etiquetas obtenidas por K-means, se obtiene el
resultado de la Figura 2.16-(b), en dicha figura se puede
observar tres areas bien definidas con tonos rojos,
mientras mas roja sea la tonalidad la similaridad tiende a
1, mientras mas baja la similaridad tiende a un color
azul oscuro. Caso contrario ocurre en la Figura 2.17,
para los resultados obtenidos por DBSCAN, se
diferencian  tres areas de una  similaridad
moderadamente altas, pero no se puede concluir mucho

con estos resultados.
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Figura 2.16. (a) Tres grupos bien separados y resultado
obtenido con K-means. (b) Matriz de similaridad entre los puntos
ordenada por las etiquetas obtenidas por K-means(tomado de
Tan P., et al. 2005).

puntos

Similaridad
(@) (b)

Figura 2.17. (a) Cluster con datos aleatorios resultado obtenido
con DBSCAN. (b) Matriz de similaridad ordenada por las
etiquetas obtenidas por DBSCAN (tomado de Tan P, et al.
2005).

Cohesion y separacion

Esta asociado a la distancia entre los grupos y a la
dispersion de los objetos dentro del mismo grupo.

En la Figura 2.18 se denota graficamente la cohesion y
la separacion de los clusters. La cohesion desde el punto

de vista de los algoritmos basados en prototipos, puede
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2.4,

ser vista como la proximidad de cada ejemplo a su

centroide (o medoid), mientras que la separacion entre

dos grupos puede ser medida como la proximidad entre

ellos. Se pueden encontrar diferentes variaciones del
/ o/ ./ .

calculo de cohesion y separacion, por ejemplo la

separacion se puede medir con la diferencia entre los

centroides de los grupos.

cohesion separacion

Figura 2.18. Cohesion y separacion de clusters.

e Indice Relativo: usado para  comparar  dos
agrupamientos diferentes. Frecuentemente se usa una
combinacion del indice externo e interno para esta
metrica. Por ejemplo, dos grupos creados por K-means
pueden ser comparados ya sea usando el error

cuadratico de la distancia o la entropl'a.

Algoritmos semi—supervisados

Toman las ventajas mas resaltantes del aprendizaje supervisado y no
supervisado. Es utilizado solamente para mejorar los resultados de la
clasificacion. Lo que se hace es dividir el conjunto de entrenamiento en dos
subconjuntos, en los cuales uno de ellos contara con sus etiquetas mientras

que el otro no. Seguidamente se entrena el clasificador de una manera
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diferente denominada co-entrenamiento (co-training) (Chapelle, O et al,

2006).

La idea de co-trainnig es, dado un problema de clasificacion, se dividen los
ejemplos de la base de datos en dos conjuntos. El primer conjunto de datos
etiquetado se utiliza para entrenar un modelo de clasificacion, mientras que
al segundo se le remueve la etiqueta. Los ejemplos del segundo conjunto, a
los cuales se les removio la etiqueta, son etiquetados por medio de su
evaluacion en el modelo obtenido con los datos etiquetados. El modelo final

resultante viene dado una vez que se culminan las dos fases anteriores.

Existen diferentes suposiciones que pueden validar el uso de algoritmos
semi-supervisados en lugar de los algoritmos supervisados, como se definen a

continuacion (Chapelle, O et al, 2006):

- Suposicion de suavidad
Si dos ejemplos de la base de datos x/ y x2 en una region de alta densidad
estan cerca, entonces deberia haber correspondencia entre su salidas yI y
y2. Esta suposicion implica que si dos puntos estan unidos por un camino
de alta densidad (por ejemplo, si pertenecen al mismo grupo), es
probable que sus salidas estan cerca. Si, por otra parte, estan separados
por una region de baja densidad, sus salidas necesariamente estan cerca.

- Suposicion de cluster
Si dos puntos estan en el mismo cluster, es probable que ambos
pertenezcan a la misma clase.

- Suposicion de manifold®
El problema de dimensionalidad afecta a muchos algoritmos de MD,
disminuyendo su desempefio a medida que la dimension de los ejemplos
aumenta (Verleysen M. y Damien Frangois, 2005). Una base de datos

conformada por ejemplos de dimensiones elevadas, puede reducirse en

6 . . . . . .
manifold: un espacio matematico abstracto semejante a los espacios descritos por la geometria
euclideana



CAPITULO 2

2.5.

2.5.1.

un manifold de baja dimension. Con esta suposicion se intenta realizar
aprendizaje sobre el manifold, para evitar el problema de Ia
dimensionalidad, utilizando los algoritmos semi-supervisados.

Chapelle O y sus colaboradores (2006), presentan en su revision una gran
variedad de algoritmos semi-supervisados, los mismos utilizan solo el
enfoque supervisado o el enfoque supervisado, combinado con el enfoque
no supervisado, para resolver problemas semi-supervisados. Entre los
mas resaltantes se encuentran: 1-NN, Cluster-Kernel, MVU+1-NN,

LEM+1-NN, Discrete Regression, entre otros.

Principal Component Analysis (PCA)

Es uno de los algoritmos mas conocidos y utilizados para la reduccion de
dimension, asi como también, para la visualizacion de los datos. Esta
herramienta sera ampliamente utilizada en nuestra propuesta para
visualizar los datos y para comprender mejor su comportamiento.
Formulacion del problema de PCA

Sin perder generalidad del problema, supongase que se tiene una base de
datos en R? y se desea reducir de dos dimensiones (2D) a una dimension
(1D). Los datos estan distribuidos en el plano bidimensional como se

muestra en la Figura 2.20.

o

I

x X

Figura 2.19. Datos en el plano bidimensional.
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La reduccion de este ejemplo de dos dimensiones a una dimension,
puede traducirse a buscar una recta donde se puedan proyectar los datos
de la Figura 2.19, la cual minimice la distancia entre el punto original y

la proyeccion sobre la recta, como se muestra en la Figura 2.20.

L2

1

Figura 2.20. Proyeccion de los datos en 2D a 1D sobre una recta.

El objetivo principal de PCA es encontrar una superficie con una
dimension menor (en nuestro ejemplo la recta) en la cual se pueda
proyectar los datos que satisfagan que la suma de los errores cuadraticos
de la distancia (cominmente llamado error de proyeccion en PCA),
entre el punto original y el punto proyectado, sea minimizada.

Para reducir de dos dimensiones a una dimension, se debe buscar un
vector director u™ € R? para proyectar los datos, el cual minimice el
error de proyeccion. Dicho vector da la direccion de la recta de la Figura
2.20.

Para reducir de n dimensiones a k dimensiones, se deben buscar k
vectores u®, u®, ... 4 para proyectar la data, que minimice el error
de proyeccion. En la Figura 2.21 se puede observar un ejemplo de este
caso, el cual trata de proyectar datos en tres dimensiones (3D) a dos
dimensiones (2D). Se calculan dos vectores con direccion u® y u®, que

definen el plano que minimiza el error de proyeccién.
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Figura 2.21. Proyeccion de los datos en 3D a 2D sobre un plano.

2.5.2. Algoritmo de PCA

PCA se define matematicamente como una transformacion lineal
| f. i de d R™

ortogona que transtorma un conjunto de datos X € a un nuevo

sistema de coordenadas z € R¥, en el cual k < n. Para reducir vectores

n-dimensionales a k-dimensionales, se deben encontrar k vectores

u® @ u® en los cuales proyectar los datos, que a su vez,

minimicen el error de proyeccion (Jolliffe I., 2002).

El procedimiento para determinar los vectores u, parte del calculo de la

matriz de covarianza sigma de los datos (ec. 2.12):

m
1 . ,
Sigma = Ez(x(l))(x(l))T (2.12)
i=1

Seguidamente se determina los autovectores de Sigma. Existen diversas
funciones en paquetes matematicos que permiten realizar el calculo de

los autovectores de la matriz de covarianza, como “svd” o
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. 7 ) . ) . .
“eig” de octave’, dichas funciones retornan una matriz U de dimension
nxn. Cada columna de la matriz U es un vector (con una direccion), y

viene dado por la siguiente matriz:

U = 'U,(l) u(Z) o u(n) c RMX7

Para realizar una reduccion de n dimensiones a k dimensiones, se deben
tomar los primeros k vectores de la matriz de U, esta matriz reducida se
denomina U, y es de dimension nxk.

Finalmente, para obtener el nuevo sistema de coordenadas se utiliza la
ec.(2.13). Dado que la entrada x® es de dimension nxI y U, es de
dimension nxk , z® queda como un vector de dimension kxI, logrando

/ . .
asi el objetivo propuesto.

z® =yl «x® (2.13)

Estadisticamente, esta reduccion es valida debido a que se agrupan los
atributos de la bases de datos que estan altamente correlacionados, y es
comunmente utilizado para el procesamiento de datos antes de utilizar
cualquier algoritmo de MD. PCA puede incurrir en peérdida de
informacion, cuando se reducen las dimensiones mas de lo debido, es
por ello, que se debe ser cuidadoso al seleccionar k. Sin embargo, ha

demostrado ser util para la visualizacion de datos con altas dimensiones.

Las bases teoricas expuestas, permitieron tener un amplio conocimiento del
contexto en el cual se basa la presente investigacion, ademas, se resaltaron teorias

que seran ampliamente utilizadas para el diseno de nuestra propuesta.

octave https://www.gnu.org/software/octave/
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Diseno del algoritmo

En este capitulo se presenta el diseho teorico del algoritmo hibrido para realizar
clasificacion y agrupamiento, asi como también, las hipotesis en las que el algoritmo

se fundamenta.

3.1. Caracteristicas del algoritmo

El principal objetivo de esta propuesta es que, en un solo sistema, se puedan realizar
tareas de clasificacion o de agrupamiento, ademas, de un caso especial que lo
denominaremos hibrido. El caso hibrido surge cuando en una base de datos se
requiera hacer ambas tareas en conjunto (clasificacion y agrupamiento), y sera
explicado con detalle mas adelante. Cabe destacar, que la presente propuesta esta
disefiada para resolver solo problemas con bases de datos que cuentan con todos sus
atributos numeéricos.
A continuacion se presentan las caracteristicas funcionales mas importantes con las
que cuenta el algoritmo propuesto:
1. Dada una base de datos sobre la cual se requiere realizar MD con ejemplos
etiquetados, realizar el entrenamiento del modelo para generar prototipos

(denominados clases).
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2. Dada una base de datos sobre la cual se requiere realizar MD con ejemplos
no etiquetados, realizar el entrenamiento del modelo y generar prototipos
(denominados grupos).

3. Dada una base de datos sobre la cual se requiere realizar MD con ejemplos
no etiquetados y etiquetados, el sistema debe ser capaz de construir
prototipos (grupos o clases) siguiendo una serie de criterios.

4. Dado el sistema ya entrenado, ser capaz de realizar clasificacion o
agrupamiento de nuevos ejemplos.

5. Dado el sistema ya entrenado, ser capaz de crear nuevos prototipos.

3.2. Macro algoritmo general

El algoritmo esta conformado por dos etapas principales, que son habituales en los
algoritmos de MD de clasificacion, como lo son la de entrenamiento y de
funcionamiento. De manera general, el algoritmo sigue las actividades presentadas

en la Figura 3.1.

La primera actividad dada en la Figura 3.1 es realizar la lectura de los datos de la
base de datos proporcionada, dicha base de datos viene organizada en una tabla
estandar para problemas de MD, denominada Vista Minable (ver seccion 2.1.3). Los
archivos en donde se almacena esta tabla pueden estar en formato .arff, .txt, xls,
entre otros. Esta seccion permite la lectura de los archivos para procesar la Vista
Minable, y adaptarla a la estructura de nuestro disefio. Seguidamente se realiza el
proceso de entrenamiento del modelo con dicha base de datos. En esta etapa se
crean los prototipos (clases o grupos) del modelo de MD. Una vez generados los
prototipos, se procede a validarlos con metricas clasicas de clasificacion y/o

agrupamiento .

La fase de funcionamiento se inicia si y solo si los prototipos fueron validados, y hay

entradas para clasificar/agrupar (Véase la Figura 3.1). En el caso particular de
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clasificacion para validar los prototipos, normalmente se utiliza un conjunto
extraido de la base de datos que se denomina datos de prueba, y este conjunto es
evaluado en el funcionamiento del algoritmo. En la fase de funcionamiento se
genera como salida la clase/grupo a la cual pertenece una entrada, y este proceso es
recursivo hasta que se hayan evaluado todas las entradas, como se muestra en la

Figura 3.1.

Lectura de Entrenamiento Prototipos
datos del sistema generados

Base de Datos

Evaluar Lectura de
prototipos b entrada

Y

Nombre del
prototipo

Funcionamiento

v

Existe entrada
Si

Figura 3.1. Diagrama de actividades del macro algoritmo general.

Una vez definidas las actividades que va a realizar nuestra propuesta, se presenta su

Macro Algoritmo (MA) 3.1.

Macro Algoritmo 3.1. Propuesta general

¢ Entradas: Direccion fisica del archivo que contiene la base de datos

¢ Procedimiento:
1. Realizar lectura de la base datos
2. Entrenar el sistema
3. Evaluar los prototipos
4. Funcionamiento del sistema

5. Fin

e Salida: Prototipos P generados por el algoritmo
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A continuacion se presentan cada uno de los componentes del Macro Algoritmo

3.1.

3.2.1. Lectura de la base de datos (MA 3.1. item 1)

Normalmente las bases de datos destinadas para MD cuentan con diferentes
formatos. Esta etapa tiene como finalidad realizar la lectura de la base de datos y
adaptarla al formato valido para el sistema, el cual sera especificado en el capitulo de
implementacion del algoritmo. Sus pasos mas resaltantes se muestran en el Macro

Algoritmo 3.2.

Macro Algoritmo 3.2. Lectura de base de datos

¢ Entradas: Direccion fisica del archivo que contiene la base de datos

¢ Procedimiento:
1. Lectura del archivo
2. Verificacion del formato del archivo
3. Lectura de las instancias
4. Transformacion de las instancias al formato valido para el sistema

5. Fin

e Salida: Arreglo de instancias I con los atributos y sus etiquetas (esto

ultimo, cuando sea el caso)

3.2.2. Etapa de entrenamiento (MA 3.1. item 2)

3.2.2.1. Modelo teo6rico

El algoritmo disefiado se fundamenta en la construccion de grupos basados en
prototipos (seccion 2.3.1.3), utilizando el concepto de similaridad con el centroide
y la estrategia del vecino mas cercano 1-NN.

Se dice que un ejemplo es similar a una clase/grupo, si dicho ejemplo es semejante
al centroide de la clase/grupo. En este sentido, se pueden crear clases y grupos
reuniendo los ejemplos con caracteristicas semejantes. Por lo tanto, en esta

propuesta una instancia se va a asignar provisionalmente a la clase/ grupo con la
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similaridad mas alta, esto quiere decir que dicha asignacion se puede modificar en la
fase de entrenamiento, bajo ciertas condiciones que presenta el algoritmo que seran
detalladas a lo largo de la propuesta.

Por otro lado, el vecino mas cercano a un ejemplo es el que tiene la distancia mas
corta o la similaridad mas alta. La estrategia del vecino mas cercano se utiliza para
fortalecer la asignacion por similaridad al centroide, es aqui donde la asignacion
provisional generada por la similaridad al centroide puede cambiar.

Para comprender la funcion del vecino mas cercano, se presenta graficamente el
planteamiento (ver figura 3.2). Supongase que se tiene un grupo creado con cierta
cantidad de instancias pertenecientes a ¢l y un centroide que lo representa,
seguidamente una entrada nueva es procesada y es asignada sobre dicho grupo
usando la similaridad con el centroide. En la Figura 3.2-(a) y (b) se muestran dos
posibles nuevas instancias resaltadas en color rojo asignadas al mismo grupo, pero
con distancias diferentes. Inicialmente, se realiza una asignacion temporal a dicho
grupo, se busca el vecino mas cercano, y se obtiene la distancia d en ambos casos. Si
d esta por debajo de un umbral previamente definido, la instancia pertenece al
grupo, como se muestra en la Figura 3.3-(a). Si no, se separan las instancias y se

crean dos grupos, como se evidencia en la Figura 3.3-(b).

Grupo 1 Grupo 1
-
' \ -
‘e * " e T
/ AL h
. ! ™
I-’ ! I . \
! \ !
BERNCY v |
v d e,
- \ = J
T e LY d N
y - P
= -

(2) (b)

Figura 3.2. (a) Asignacion provisional de la instancia ¢, y deteccion del vecino mas cercano (b)
Asignacion provisional de la instancia e,y deteccion del vecino mas cercano.
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Grupo 1 Grupo 1

©

Grupo 2

d<= umbral d> umbral

Figura 3.3. (a) Asignacion final de la entrada ¢, al grupo 1 (b) Separacion de la instancia e, y
creacion de un nuevo grupo.

La definicion del umbral de vecindad es de suma importancia, ya que tiene un gran
peso para tomar la decision de asignar un ejemplo a una clase/grupo o realizar la
o/ .
separacion de ejemplos.
Inicialmente, el algoritmo necesita un umbral de vecindad para iniciar el proceso de
. o/ o/ . . .

asignacion o separacion. Se considera que cada clase/grupo tiene su propio umbral
de vecindad, que es inicializado con el valor por defecto la primera vez.

A medida que se van evaluando los ejemplos, se va modificando el umbral de
vecindad, lo cual basicamente se realiza de manera heuristica, calculando la distancia

promedio o varianza entre los ejemplos del mismo prototipo.

Cabe destacar que el umbral de vecindad por defecto es introducido por el usuario,
y esta basado en un estudio a priori de las caracteristicas de los datos de
entrenamiento. Normalmente, la varianza de los datos o el promedio de las
distancias entre los ejemplos son buenas maneras para inicializar dicho umbral,
debido a que estas métricas generan una buena estimacion de la dispersion o

distancia entre los ejemplos.

Se definen criterios para la creacion, separacion, mezcla y modificacion de los
p » SEp ) y
prototipos, los cuales permiten justificar las decisiones tomadas en dichas

operaciones, los cuales son:
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i. Si se tiene una instancia de entrada con una etiqueta nueva en el sistema,

automaticamente se va a crear una clase nueva con dicha instancia.

ii.  Si dos ejemplos fueron asignados al mismo prototipo con alta similaridad y
cumple con el umbral de vecindad, ambos ejemplos pertenecen al mismo

prototipo.

iii.  Si dos puntos (ejemplos) en una region de alta densidad estan cerca, entonces
deberia haber correspondencia entre las salidas de ambos, es decir, los

prototipos a los cuales fueron asignados deben ser el mismo.

iv.  Si un ejemplo no etiquetado es asignado a una clase con alta similaridad y
cumple con el umbral de vecindad, el ejemplo no etiquetado pertenece a la

clase asignada y es etiquetado al final del proceso de entrenamiento.

v.  En caso de que una nueva instancia asignada por similaridad a un prototipo
no cumpla con el umbral de vecindad, y ademas, con ninglin otro prototipo
del sistema; se debe crear un nuevo grupo con esta instancia, ya sea

etiquetada o no.

vi.  Dos prototipos vecinos estan separados, ya sea porque existe una distancia

grande entre sus fronteras o por baja densidad entre las mismas.

vil. Dos prototipos vecinos deben unirse si existe una distancia muy pequeﬁa

entre sus fronteras o por alta densidad entre las mismas.

viii. ~ Se permite la union de clases vecinas, si y solo si, cumplen con la condicion
anterior; y ademas; las clases no se pueden separar linealmente. Es decir, los

ejemplos de ambas clases estan mezclados en una misma zona.

ix.  Se permite la union de una clase con un grupo, siempre y cuando cumplan la
condicion vii. El resultado de esta union va a ser la clase original, con los

ejemplos del grupo integrados a ella.

Siguiendo los criterios expuestos, se desea que este planteamiento resuelva tres
tareas: Clasificacion, Agrupamiento y el caso Hibrido. A continuacion, se presentan
los principios fundamentales que se seguiran para realizar el entrenamiento de cada

tarea:
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Clasificacion:

El proceso de clasificacion ocurre cuando se entrena el sistema con ejemplos
etiquetados y se crean clases. Este caso sera disefiado como un algoritmo
supervisado, en el mismo se verifica las etiquetas de los ejemplos para
realizar la clasificacion.

Para el entrenamiento, el planteamiento general que se va a seguir esta
resumido en el diagrama de actividades de la Figura 3.4, en el mismo se
muestra el recorrido que sigue una nueva entrada en el proceso de

clasificacion. Los pasos mas resaltantes de dicho diagrama son los siguientes:

® Dada entrada etiquetada, si la etiqueta es nueva en el sistema crear una

nueva clase.

® Sino, se ubica la clase mas similar al ejemplo con respecto al centroide.
Las actividades que se realizan con esta clase (detectada por similaridad
con el centroide) estan guiadas por las flechas de color rojo en la Figura
3.4, mientras que las actividades que se realizan con clases vecinas a la
primera clase estan guiadas con flechas de color azul. Una vez ubicada la
clase se toma la decision de:

O Asignar el ejemplo a la clase cuando cumple con el umbral
de vecindad

O No asignar el ejemplo a la clase si no cumple con el umbral
de vecindad, buscar su prototipo vecino mas cercano para
ser asignado alli, si cumple con el umbral de vecindad.

O Sino cumple con ninguno de los casos anteriores crear un
nuevo grupo. Se considera la creacion de un nuevo grupo,
debido que a pesar de que la instancia es etiquetada y la
etiqueta es conocida por el sistema, la misma no tiene
suficientes caracteristicas semejantes a su propia clase o a

otro prototipo existente (se des-etiqueta el ejemplo).
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Crear clase

G —®

nueva

Sl

Tiene una

Instancia
etiqueta nueva

NO
Asignar la instancia
al prototipo
- s1
Evaluar similaridad al N Realizar asignacion Coinciden la etigueta
centroide provisional de laclasey la ’
ry instancia
J NO
r
| Prototipo provisional |
NO
l 2
Cumple con umbral de
Obtener vecindad
prototipo vecine

S

Figura 3.4. Diagrama de actividades de la etapa de clasificacion.

En caso de que un nuevo ejemplo en el sistema se desee clasificar una vez
culminada la fase de entrenamiento, se asigna dicho ejemplo a la clase con la
similaridad mas alta y que cumpla con los criterios dados. En la Figura 3.5 se
puede observar tres clases bien definidas, donde el punto rojo indica un

ejemplo sin etiqueta que fue asignado a la clase 3, por cumplir con los

criterios antes mencionados.

Clase 2 * Etiquetal

PRainEN = Etiqueta2
/ A} A Etiqueta3
= e Noetiquetad
X m guetado
v B3 !

Clase 1 \ ’
-~ -

/'—“'\\
r‘** \ -——
I

~

re
1 r \
\\**’: A ® \'
~-~ " A , Clase3
A 7
~ -~

Figura 3.5. Ejemplo de clasificacion.
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b. Agrupamiento:
El proceso de agrupamiento sera trabajado como los algoritmos no
supervisados. Al igual que el caso anterior se utilizaran los conceptos de
similaridad con el centroide y el vecino mas cercano, pero ademas, se utiliza
la meétrica de densidad para fortalecer este caso.
Para el entrenamiento del modelo se plantean las actividades dadas en la

Figura 3.6. A continuacion se presentan Sus pasos mas resaltantes:
e Ubicar el grupo mas similar al ejemplo con respecto al centroide.

® Una vez ubicado el grupo, se ubica su ejemplo vecino mas cercano y
dadas una serie de condiciones que seran detallas mas adelante, asociados
a la similaridad y al vecino mas cercano, se puede tomar la decision de:

O Asignar el ejemplo al grupo, buscar su grupo vecino y verificar
condiciones para realizar mezcla entre grupo.

O No asignar el ejemplo al grupo, y buscar su grupo vecino mas
cercano para ser asignado alli, si cumple con los criterios. En caso
de ser asignado en el grupo vecino, verificar las condiciones para
separar instancias del primer grupo para ser asignadas al vecino.

O Sino cumple con ninguno de los casos anteriores, crear un grupo

nuevo
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Instancia || Evaluar similaridad al Realizar asignacion Cumple con umbral
provisional de vecindad

Prototipo provisional

centroide

X

NO
Tiene prototipo B
vecino K

r Asignarlainstancia Sl
L al prototipo )

Obtener prototipos Mezclar prototipos que
vecinos cumplan el umbral de @
mezcla

Crear un nuevo
¢

NO

Sl . .
Obtener Cumplt-a con umbral Separar instancias que cumplan
prototipo vecino de vecindad con las condiciones de

5| separacion

Figura 3.6. Diagrama de actividades de la etapa de clasificacion.

Al culminar el proceso de creacion de los grupos, se utiliza la metrica de
densidad para verificar que los agrupamientos se realizaron correctamente.
Es decir, se analizan las fronteras de los grupos con altas densidades para
realizar mezcla de grupos donde corresponda. Este paso es opcional, es
preferiblemente usado cuando se tienen bases de datos con altas densidades,
y sera detallado algoritmicamente mas delante.

En caso de que un nuevo ejemplo en el sistema se desee agrupar despues de
haber culminado la etapa de entrenamiento, nuestra propuesta tiene la
peculiaridad de que ademas de asignar el ejemplo al grupo mas similar, esta
disefiada para que realice cambios sobre los prototipos; es decir, mezclas y
separaciones, como en el caso de entrenamiento, siguiendo los mismos

criterios.
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C.

Hibrido:

El caso hibrido que soporta la propuesta, es poder contener en una misma
estructura la creacion de clases y grupos, como se muestra en la Figura 3.7,
que en la mayoria de los algoritmos estudiados no es permitido. En la Figura
3.7 se puede observar que existen ejemplos con etiquetas y ejemplos sin
etiqueta, dichos ejemplos forman dos clases y un grupo bien definidos.
Tambien se puede observar que hay un ejemplo no etiquetado, que no
pertenece a las clases y grupos creados. Se puede afirmar que el mismo no es
similar a los prototipos existentes, dados los criterios previamente
presentados, en consecuencia es necesaria la creacion de un nuevo prototipo
que lo represente. Este caso hibrido es planteado como resultado de la
combinacion de las actividades que se realizan para la etapa de clasificacion y
para la etapa de agrupamiento, para lo cual se propone una sincronizacion

entre ambas etapas.

Clase 1 = Etiquetal
PN A Etigueta2
I \ .
;0 \ + Noetiguetado
1 = |
\ 7
. ]
-
Cluster 1 R
’ - 1-“ : ,‘
r :l' \\ iﬁ ¢ 1
/
u‘..i . \\-é; Clase 2
v 8

Figura 3.7. Caso hibrido que soportara la propuesta

El algoritmo va a ser capaz de diferenciar la creacion de grupos o clases
siguiendo el diagrama de actividades de la Figura 3.8. El mismo esta
compuesto tanto por las actividades que se realizan para el proceso de
clasificacion, como por las actividades que se realizan para el proceso de
agrupamiento. Es capaz de diferenciar que via tomar evaluando las

caracteristicas de la entrada y los prototipos.
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En la Figura 3.8 se resaltan en color rojo las flechas que comparten ambos

diagramas (clasificacion y agrupamiento).Si la entrada es etiquetada se va a

seguir el proceso de clasificacion, si la entrada es no etiquetada se va por la

via del proceso de agrupamiento. Cabe destacar que en ambos diagramas

(clasificacion y agrupamiento) se determina el prototipo al cual va a ser

asignado provisionalmente. Este prototipo provisional puede ser una clase o

un grupo, por ello, el conocimiento del tipo de prototipo tambien definira

que via se va a tomar. Es posible que en el interin de los procesos de

clasificacion/agrupamiento sea necesario moverse de un diagrama a otro, eso

tambien dependera del tipo de prototipo (clase o grupo) que se este

manipulando.

/ Diagrama de actividades del
proceso de clasificacion

sl
" Verificar si la instancia es
-
etiquetada

No

Tiene una
etiqueta nueva

sl

NO

Evaluar similaridad al — Realizar asignacién
centroide provisional

4

A

r| Prototipo provisional |

l

[Verificar siesuna clase I 5 ’

Sl

NO

r

Evaluar similaridad al .
centroide

Realizar asignacidn

provisional

=

Diagrama de actividades del
proceso de agrupamiento

Figura 3.8. Diagrama de actividades del caso hibrido.

El diagrama de actividades expuesto, evidencia que si se esta entrenando con una

base de datos con todos sus ejemplos etiquetados, el proceso que se va a realizar es

de clasificacion pura. Si la base de datos tiene todos sus ejemplos no etiquetados, el

proceso para entrenar va a ser de agrupamiento puro. En caso de tener una base de
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datos con ejemplos etiquetados y no etiquetados, ambos planteamientos presentados

de clasificacion y agrupamiento trabajaran en armonia.
3.2.2.2. Macro algoritmo

El entrenamiento del modelo tiene como finalidad evaluar todas las instancias del
conjunto de entrenamiento, y crear los prototipos que definiran el modelo del

sistema. Dicha etapa esta definida por el Macro Algoritmo 3.3.

Macro algoritmo 3.3. Entrenamiento del modelo

Entrada: Conjunto de entrenamiento E.
Cada instancia e se representa con una posicion del arreglo E, esto es, e= E(i)
Procedimiento:
1. Repita desde i = O hasta tam(E)
1.1. Si es la primera vez que se introduce una entrada, se va a proceder de la
siguiente manera segtin sea el caso:
1.1.1. Entrada e etiquetada: Se crea una nueva clase
1.1.2. Entrada e no etiquetada: Se crea un nuevo grupo
1.2, Sino, si la entrada e es etiquetada con una etiqueta nueva en el sistema,
crear una clase con dicha etiqueta
1.3, Sino, si ya hay clases o grupos existentes:
1.3.1. Calcular la similaridad del ejemplo e a los prototipos P (clases/
grupos) existentes
1.3.2. Ubicar el prototipo con la mayor similaridad y asignar
provisionalmente e a la clase/grupo correspondiente.
1.4.  Sino, crear un grupo con la entrada e
1.5, Actualizar prototipos
2. Actualizar grupos
3. Fin

Salida: Prototipo(s) generados por el modelo

Para comprender el funcionamiento de la propuesta presentada en el macro

algoritmo 3.3, se presenta a continuacion con detalle sus items mas resaltantes.
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Actualizar prototipos (MA 3.3. item 1.5)

En este paso se evalla la asignacion provisional realizada en el item
1.4 del MA 3.3, en este sentido, se determinara si la entrada
realmente pertenece al grupo/clase obtenida por medio del vecino
mas cercano, y si existen posibles mezclas entre clases/grupos o
separaciones de instancias. Ademas, se estudia la etiqueta de la
entrada y los cambios que ella puede causar a la clase/grupo en la que

fue asignada.

Los principales pasos de este item estan dados en el Macro Algoritmo
3.4, segin sean las caracteristicas de la entrada y la asignacion
realizada previamente por la similaridad con el centroide. Se
ejecutaran 4 casos, que estan compuestos por una serie de condiciones
. . 7/ . . . 4 .
que permitiran cubrir las actividades propuestas en el modelo teorico.

Cada caso se ejecuta cuando se presentan los siguientes escenarios:

® Caso 1: ocurre cuando se evalia una entrada etiquetada
conocida por el sistema, y dicha entrada es asignada

provisionalmente a un grupo.

® Caso2: La entrada es etiquetada, conocida por el sistema, y se
asign(') provisionalmente sobre una clase con otra etiqueta

(cruce de etiquetas).

® Caso 3: La entrada no es etiquetada, y fue clasificada

provisionalmente en una clase.

e (Caso 4: La entrada no es etiquetada y fue agrupada

provisionalmente en un grupo.

La ocurrencia de cada caso dado en el Macro Algoritmo 34

desencadena la evaluacion de una serie de condiciones, y en
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ii.

consecuencia, la ejecucion de acciones que afectan a los prototipos
creados. Dichas condiciones y acciones seran especificadas mas

adelante.

Macro algoritmo 3.4. Actualizar prototipos

Entrada: Prototipos creados por el algoritmo P, instancia a evaluar e (entrada)
Procedimiento:
1. Para todos los casos, ubicar la clase/grupo V vecina(o) a la entrada e
2. Sie es una entrada etiquetada, con una etiqueta j conocida en el sistema,
es clasificada en un grupo i.
2.1. Ejecutar el Caso 1
3. Sino, si e es una entrada etiquetada conocida por el sistema, se asigna
sobre una clase i con otra etiqueta (cruce de etiquetas).
3.1. Ejecutar el Caso 2
4. Sino, si e es una entrada no etiquetada, clasificada en una clase
4.1. Ejecutar el Caso 3
5. Sino, si e es una entrada no etiquetada, agrupada en un grupo
3.1. Ejecutar el Caso 4

Salida: Prototipo(s) generado(s) o modificado(s) por el modelo

Descripci(')n de los casos de actualizar prototipos

Para la presentacion detallada de los casos 1, 2,3 y 4, se va explicar la
/ .

propuesta de cada uno de ellos algoritmicamente, y en algunos casos

se presentan ejemplos graficos que permitiran una mejor

comprension de los mismos. Para dichos ejemplos graficos realizamos

las siguientes suposiciones:

® Se representaran las fronteras de forma eliptica para separar las
clases/ grupos, aunque esta suposicion no es necesariamente cierta

ya que las clases/ grupos pueden tener diferentes formas.
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Se considera que la notacion para ejemplos no etiquetados es dada
por el simbolo “®”, mientras los etiquetados es cualquier otra

./ . !/ .
representacion simbolica.

Los ejemplos son multidimensionales, pero para efectos practicos
se realiza la explicacion de los mismos en un plano bidimensional

que generaliza los demas casos.

Antes de presentar los algoritmos correspondientes a los casos 1, 2, 3

y 4, se presentan a continuacion como se van a calcular algunas

metricas y operaciones resaltantes que se van a utilizar:

1-

Calculo del centroide

Se calcula el centroide de cada clase/grupo utilizando la ec.(3.1) ,
calculando la media de todas las instancias pertenecientes a la

Clase/grupo correspondiente.

n
X, + X+ +X
D

(3.1)

Funcion de similaridad

Para las primeras pruebas, la funcion para calcular la distancia

entre una instancia [ =[i; .. i,] y otra instancia A=
[@1 - @] es la distancia euclidiana, que viene dada por la
ec.(3.2).

D(LA) =/(iy —a)? + (i — a)? + -+ (in — ap)? =

Z(ij -q)° (32
=1
Densidad

La densidad de un grupo se calcula contabilizando la cantidad de
elementos g con una etiqueta, dividido entre el total de

elementos.
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d= 2 (3.3)

4. Detectar la clase/ grupo vecino de una instancia

Para detectar la clase/grupo vecino a una instancia j, se calcula la
distancia euclideana entre j y los centroides de las clases/grupos
existentes C; , se ubica la distancia minima, y la clase/grupo

respectivo es el vecino, como se muestra en el Macro Algoritmo

3.5.

Macro algoritmo 3.5. Detectar una clase/grupo vecino

Entrada: Prototipos creados por el algoritmo P, instancia j
Cada prototipo se representa con una posicion del arreglo P, esto es, p= P(i)
Procedimiento:
1. Repita desde i = O hasta tam(P)
1.1. C = obtener centroide de P(i)

1.2. d = distancia(j,C)

1.3. Si d < dmin entonces
1.3.1. dmin =d
1.3.2. V="P3G)

Salida: Prototipo V vecino de j

5- Detectar la instancia vecina a otra instancia

En algunos casos va a ser necesario ubicar la instancia vecina en su
propia clase/grupo, o a una instancia en otra clase/grupo. El
procedimiento es igual que el caso anterior, la diferencia es que ya
no se ubican los centroides de la clase, sino todas las instancias de
una clase/grupo hasta conseguir la minima distancia. En la Figura
3.6 se evidencia la instancia i de la Clase 1 vecina a la instancia j, y
la instancia e vecina a j en su propio grupo. El Macro Algoritmo
3.6 evidencia los pasos para la deteccion de una instancia vecina a

otra.
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Clase 1

Figura 3.9. Ubicar la instancia vecina a otra instancia.

Macro algoritmo 3.6. Detectar una instancia vecina a otra en un prototipo

Entrada: Prototipo p, instancia j
Procedimiento:
1. Repita desde i = 0 hasta cantidad de instancias en p
1.4. e = obtener instancia de p en la posicion i
1.5, d = distanciaj,c)
1.6. Si d < dmin entonces
1.6.1. dmin =d
1.6.2. v=e

Salida: Instancia v vecina de j en el prototipo p

6- Umbral de vecindad de instancia

Es un parametro definido por el usuario, para iniciar el proceso o
un valor por defecto. Cada grupo/clase tiene el mismo umbral de
vecindad uv al inicio del proceso de entrenamiento, pero a medida
que se van evaluando los ejemplos, cada clase/grupo modifica este
parametro. El umbral se modifica calculando la distancia
promedio entre los ejemplos pertenecientes al grupo/clase
utilizando la ec.(3.4), siendo x, los ejemplos pertenecientes al

grupo y m el total de ejemplos pertenecientes a un grupo/ clase.
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7-

_ X Zﬂxi - le

uv
2m

(3.4)

Umbral de mezcla

Este umbral es menor que el umbral de vecindad y tambien podria
ser modificado por el usuario; sin embargo, se coloca un valor fijo
para cada clase/grupo proporcional al umbral de vecindad, de
0.6*uy. Este valor se define de esa manera debido a que se desea
restringir las mezclas de prototipos, de modo tal que solo ocurran
cuando exista una distancia muy pequeha (mas pequefa que el
umbral de vecindad) entre los ejemplos de los prototipos que se

deseen mezclar.

Separacién simple de una instancia

La separacion simple de una instancia i de una clase/grupo, se
trata simplemente de sacarla del conjunto de elementos
pertenecientes a la clase/grupo. Es decir, se elimina la instancia i

de la clase/ grupo a la cual pertenece.

Separacion de una instancia no etiquetada en un grupo

Esta operacion es utilizada solo por el agrupamiento, para separar
una instancia i de un grupo (C,), y la misma ser asignada en otro
grupo (C,), como se muestra en la Figura 3.10. Se sabe que cada
grupo tiene su umbral de vecindad uy,. Por lo tanto, dados C;y C,,

se toman las acciones dadas en el Macro Algoritmo 3.7.
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Macro algoritmo 3.7. Separar una instancia de un grupo

Entrada: Prototipos C,y C,

Instancia i

Procedimiento:

1.
2.

uv, = obtener umbral de C,

uv, = obtener umbral de C,

Siuv, < uv, , entonces

3.1. v = separar los vecinos del ejemplo i que tengan una distancia
menor a uv,de C,

3.4. Asignar i y los vecinos v a C,

Sino

4.1. Realizar una separacion simple del ejemplo i en C,

4.2. Asignaria C,

Salida: Prototipos C,y C,

Esto quiere decir que si el umbral de vecindad del grupo 2 es

menor del umbral del grupo 1, también se separan los ejemplos

vecinos de i que sean menor al umbral del grupo 2. El resultado

de esta operacion esta dado en la Figura 3.11.

Cluster 1

Cluster 2

Figura 3.10. Separacion del ejemplo i del grupo 1 al grupo 2.
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Cluster1 Cluster 1

Cluster 2 Cluster 2
(a) (b)

Figura 3.11. (a) Vecinos de i que cumplen con el umbral de vecindad del
grupo 2 (b) Separacion realizada.

Una vez hechas estas consideraciones, se presenta en detalle a continuacion

cada uno de los casos de la etapa de actualizar el sistema.

a. Caso 1 (MA 3.4. item 2.1): Entrada etiquetada, con una etiqueta j
conocida en el sistema, agrupada en un grupo i. Este caso es
evidenciado en la Figura 3.12, se puede observar que la etiqueta

“ »

conocida esta denotada con signo y fue asignada en el grupo 1. Es

importante resaltar que ya existe una clase con elementos del signo “-

”»
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* entrada no etiquetada
- entrada con etiqueta 1

Cluster1

Clase 1

Cluster 2

“ »

Figura 3.12. Ejemplo del caso 1; entrada etiquetada, con etiqueta

conocida por el sistema, agrupada en el grupo 1.

Se ubica la instancia vecino v de la entrada j, sobre todas las
instancias del grupo i. Pueden ocurrir dos cosas: la primera es que
la distancia sea menor al umbral de vecindad, en este caso se
asigna la entrada y se verifica si hay posibles mezclas entre grupos.
La segunda es que la distancia sea mayor, en este paso se trata de
asignar la entrada a su prototipo vecino que tenga la misma
etiqueta, como se muestra en la Figura 3.13, o se genera un grupo
nuevo con esa instancia. El Macro Algoritmo 3.8 representa este

Caso.
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Macro algoritmo 3.8. Caso 1

Entrada: Prototipo C,
Instancia j
Procedimiento:
1. v = obtener instancia vecina de j en C,
2. d = distancia(v,j)
3. uv, = obtener umbral de C,
4. Sid<uv, entonces
4.1. V= obtener todos los grupos vecinos de C,
4.2. C, = mezclar C, con los grupos vecinos ¥ que cumplan con el
umbral de mezcla
5. Sino
5.1. Realizar separacion simple de la instancia j de C,
5.2. V = obtener el prototipo vecino de j
5.3. Si etiqueta(V) = etiqueta(j), entonces
4.3.1. Asignar ja V
5.4. Sino,
5.4.1. Crear un nuevo grupo con la instancia j.

Salida: Prototipo(s) generado(s) o modificado(s) por este caso.

La creacion de un nuevo grupo en el paso 4.4.1 del macro
algoritmo 3.8, indica que a pesar de que la instancia es etiquetada
y la etiqueta es conocida por el sistema, la misma no tiene
suficientes caracteristicas semejantes a su propia clase y esto
podria significar que esta instancia representa una etiqueta errada,
que puede generar ruido a las clases existentes. Es por ello, que
nuestra propuesta es la creacion de un nuevo grupo. Si a medida
que se van evaluando mas instancias y dicho grupo creado se va
asemejando a la clase original a quien pertenecian los ejemplos
etiquetados, el algoritmo notara este comportamiento y realizara

la mezcla entre la clase y el grupo mediante el paso 3.2.
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Cluster 1 Cluster 1

I Clase 1 I Clase 1

¢ entrada no etiquetada

- entrada con etiqueta 1

Figura 3.13. Separacion de la instancia j y union con su clase correspondiente.

b. Caso 2 (MA 3.4. item 3.1): Entrada etiquetada j conocida por el
sistema, se asigna sobre una clase i con otra etiqueta (cruce de

etiquetas). En la Figura 3.14 se muestran las caracteristicas de este

Caso.
+ entrada no etiquetada
. Clase 1 - entrada con etiqueta 1
Clase 2
Figura 3.14. Ejemplo del caso 2; entrada etiquetada “-”, con etiqueta conocida

por el sistema, clasificada en una clase con otra etiqueta “+”.

Este escenario puede representar un error de clasificacion generado
por la metrica de similaridad con el centroide, es por ello que se
evaltia igualmente la relacion de la instancia con su vecino mas
cercano. Si la distancia entre la instancia y el vecino cumple con el
umbral de vecindad, la asignacion fue correcta (véase el Macro
Algoritmo 3.9). Por otro lado, la asignacion sucesiva de ejemplos con
otra etiqueta a una clase sugiere un problema con los datos,

comunmente denominados como datos desequilibrados (He H. and
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Garcia E., 2009), o un solapamiento entre clases que no esta
permitido en los algoritmos de clasificacion. Es por ello, que se
plantea con esta propuesta la posibilidad de una mezcla de clases
cuando las mismas estan solapadas. La etiqueta despues de realizar la
mezcla es la concatenacion de las etiquetas de las clases que fueron

mezcladas.

Macro algoritmo 3.9. Caso 2

Entrada: Prototipo C,
Instancia j
Procedimiento:
1. v = obtener instancia vecina de j en C,
2. d = distancia(v,j)
3. uv, = obtener umbral de C,
4.  Sid<uv, , entonces
4.1. den = obtener densidad de la etiqueta de j en C,
4.2. Si den es mayor que el umbral de densidad y mas de la mitad
de los ejemplos de la base de datos han sido evaluados
4.2.1. V = obtener el prototipo vecino de j
4.2.2. v = obtener instancia vecina de j en V
4.2.3.d = distancia(v,j)
4.2.4. Si etiqueta(V) = etiqueta(j) y d < umbral de mezcla.
4.2.4.1. C,= mezclar(V, C)
4.2.4.2. etiqueta(C,)= etiqueta(C,))+ etiqueta(})
5. Sino
5.1. Separar instancia j de C,

5.2. V = obtener el prototipo vecino de j

5.3. Si etiqueta(V) = etiqueta(j), entonces
5.3.1. Asignarja V
5.4. Sino,
5.4.1. Crear un nuevo grupo con la instancia j.

Salida: Prototipo(s) generado(s) o modificado(s) por este caso.
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En la Figura 3.15 se observa el resultado de realizar la accion del paso
3.2.2.1 del macro algoritmo 3.9, y en la Figura 3.16 se muestra el
resultado de separar la instancia después de haber sido evaluada la
condicion 4.3. El caso dado en la Figura 3.15 no es coman en los
problemas de clasificacion, normalmente se pueden diferenciar

claramente las clases en un problema.

Clase 1 + entradacon etiquetal Clase 1+2
+ entradacon etiquetal

entradacon etiqueta2
- entradacon etiqueta2

Clase 2 —

A J
W

(a) (b)

“w »

Figura 3.15. (a) Ejemplo del caso 2; cuando la densidad de los elementos etiquetados “-” es
grande, y ademas, a la clase 2 al cual pertenece la entrada es vecina. (b) Ejemplo del caso 2,

accion tomada.

A Clase 1 + entradacon etiquetal 1 Clase 1 + entradacon etiquetal
- entradacon etiqueta2 - entradacon etiqueta2
Clase 2 Clase 2

(a) (b)

Figura 3.16. (a) Ejemplo del caso 2; cuando la densidad de los elementos etiquetados “-” es
pequena, y ademas, a la clase 2 al cual pertenece la entrada es vecina. (b) Ejemplo del caso 2,
accion tomada.
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c. Caso 3 (MA 3.4.item 4.1): Entrada no etiquetada clasificada en una

clase, este caso es evidenciado en la Figura 3.17.

Clase 1

¢ entradano etiquetada

+ entradacon etiquetal

Figura 3.17. Ejemplo del caso 3, entrada no etiquetada clasificada en una clase.

Al igual que los casos anteriores, se evalta la relacion de la instancia
. 4 . .

con su vecino mas cercano en la clase a la cual fue asignada. Si cumple

con el umbral de vecindad la instancia se mantiene en dicha clase y se

etiqueta; ademas; se buscan los grupos vecinos con la finalidad de

detectar posibles mezclas entre clase-grupo; en caso que hayan

mezclas, la etiqueta de la clase se mantiene. El Macro Algoritmo 3.10

representa este caso.
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Macro algoritmo 3.10. Caso 3

Entrada: Prototipo C,
Instancia j
Procedimiento:
1. v = obtener instancia vecina de j en C,
2. d = distancia(v,j)
3. uv, = obtener el umbral C,
4. Sid<uv, entonces
4.1. V= obtener todos los grupos vecinos de C,
4.2. C, = mezclar C; con los grupos vecinos V que cumplan con el
umbral de mezcla
5. Sino
5.1. Separar instancia j de C,
5.2. V = obtener el prototipo vecino j
5.3. v = obtener instancia vecina de j en V
5.5. d = distancia(v,j)
5.6. uv, = obtener el umbral V
5.7. Sid<uv, , entonces
4.5.1. Asignar ja V
5.8. Sino,
5.8.1. Crear un nuevo grupo con la instancia .

Salida: Prototipo(s) generado(s) o modificado(s) por este caso.
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d. Caso 4(MA 3.4. item 5.1): Entrada no etiquetada, agrupada en un

grupo, este caso es evidenciado en la Figura 3.18.

« entrada no etiquetada

- entrada con etiqueta 1
Cluster 1 4

+ entrada con etiqueta 2

Clase 1

Cluster 2

Figura 3.18. Ejemplo del caso 4; entrada no etiquetada, agrupada en un grupo.

Este escenario representa el proceso de agrupamiento no supervisado
como tal, el mismo es tratado como los casos anteriores. Se busca el
. /! . . ./ .
vecino mas cercano y se valida la asignacion, se detectan las posibles
mezclas grupo-grupo o grupo-clase (si existen clases creadas en el
sistema). En caso de que la instancia no cumpla con el umbral de
vecindad se separa del grupo al cual fue asignado por similaridad con

. ./ .
el centroide, esta separacion puede traer como consecuencia la
separacion de mas instancias debido al planteamiento dado en el MA

3.7.
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Macro algoritmo 3.11. Caso 4

Entrada: Prototipo C,
Instancia j
Procedimiento:
1. v = obtener instancia vecina de j en C,
2. d = distancia(v,j)
3. uv, = obtener el umbral de C,
4. Sid<uv, entonces
4.1. V= obtener todos los grupos vecinos de C,
4.2. C, = mezclar C, con los grupos vecinos ¥ que cumplan con el
umbral de mezcla
5. Sino
5.1. V = obtener el prototipo vecino de j
5.2. v = obtener instancia vecina de j en V
5.3. d = distancia(v,j)
5.4. uv, = obtener el umbral de V
5.5. Si d< uv, entonces
5.5.1. Separar instancia j y vecinos de C,
5.5.2. AsignarjaV
5.6. Sino,
5.6.1.Separar instancia j de C,
5.6.2. Crear un nuevo grupo con la instancia .

Salida: Prototipo(s) generado(s) o modificado(s) por este caso.

En caso que se haya validado que la instancia pertenece al grupo
donde fue asignado, como se muestra en la Figura 3.19-(a), y ademas,
que exista un grupo vecino que cumpla con el umbral de mezcla, el

resultado que se genera se muestra en la Figura 3.19-(b).
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Cluster 1

© entrada no etiquetada * entrada no etiquetada

Cluster 2 -

¥

(a) (b)

Figura 3.19. (a) Ejemplo del caso 4, se cumple la condicion de mezcla (b) Resultado que se
obtiene después de haber mezclado los grupos.

Si la asignacion por medio del vecino mas cercano no fue validada, el
ejemplo se separa del grupo y se asigna a su grupo vecino si cumple
con el umbral de vecindad, como se muestra en las Figuras 3.20-(a) y
(b). En caso de que no cumpla con el umbral de vecindad del grupo

VeCil’lO, separa la instancia y S€ Crea un nuevo grupo como se muestra

en las Figuras 3.21-(a) y (b)

Cluster 1 Cluster 1

* entrada no etiquetada e entrada no etiquetada

‘ Cluster 2

(@) (b)

Figura 3.20. (a) Ejemplo del caso 4, separacion de la entrada resaltada con rojo del grupo 2
(b) Resultado de separar la instancia resaltada con rojo del grupo 2 y de asignarla al grupo 1.
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Cluster 1 Cluster 1

* entrada no etiquetada + entrada no etiquetada

Cluster 3

Cluster 2 ‘ @ Cluster 2

(@) (b)

Figura 3.21. (a) Ejemplo del caso 4, separacion de la entrada resaltada con rojo del grupo 2 (b)

iii.

Creacion de un nuevo grupo con la entrada resaltada con rojo.

Actualizar grupos(MA 3.3. item 2)

Este paso es opcional y es optimo utilizarlo cuando se cuentan con
grandes bases de datos con densidades altas, debido a que permite
mejorar los resultados obtenidos por la fase de agrupamiento en el
entrenamiento. Esta etapa tiene como finalidad detectar los grupos
que deberian estar unidos por la alta densidad de ejemplos en sus
fronteras. Es por ello que se recorre cada prototipo, como se muestra
en el Macro Algoritmo 3.12, y se decide si se realiza una mezcla o no
con cualquier otro prototipo creado por los criterios dados en el

Macro Algoritmo 3.13.

Macro algoritmo 3.12. Actualizar grupos

Entrada: Prototipos creados por el algoritmo P
Procedimiento:
1. Repita desde i = O hasta tam(P)
1.1. Si P(i) no ha sido visitado y es un grupo
1.1.1. P(i) = mezclar(P(i))

Salida: Prototipo(s) generado(s) o modificado(s) por el modelo
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Macro algoritmo 3.13. Mezcla de grupos

Entrada: Prototipo a evaluar p
Procedimiento: mezclar(p)

1. Repita mientras todos los grupos vecinos de p sean visitados
1.1. v = buscar grupo vecino de p
1.2. Si existe un area densa en un radio r con densidad mayor a un
umbral, entre vy p
1.2.1. Mezclar los grupo vy p
1.2.2. Retornar el grupo nuevo
Salida: Retorna el prototipo p como resultado de hacer la(s) mezcla(s) o el

prototipo p cuando no hubo mezcla

Para ilustrar los efectos que ocasiona esta etapa opcional, supongase
que se obtienen los grupos de la Figura 3.22 una vez culminada la fase
de entrenamiento. En la Figura 3.22, los puntos rojos son grupos con
gran cantidad de ejemplos concentrados en una zona y con distancia
muy pequeas entre si.

Para decidir qué grupos deben mezclarse se estudia la densidad en una
radio r, como se muestra en la Figura 3.23, los circulos punteados en
color rojo representan radios que se estan estudiando. En dicho radio,
los grupos que estén rodeados de altas densidades con otros grupos se
deben mezclar. Por ejemplo, el grupo 7 esta rodeado en sus fronteras
por alta densidad de ejemplos no etiquetados de los ejemplos del
grupo 6, es por ello que se decide realizar la mezcla de los mismos.
Caso similar ocurre con los grupos 1, grupo 2, grupo 4 y grupo 5,
que cumple la condicion de mezcla. El resultado de aplicar esta

operacion viene dado por la Figura 3.24.
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+ entrada no etiquetada

Clustera

Cluster3

Cluster7

L

Figura 3.22. Resultado obtenido con el modelo hibrido una vez culminada la fase de
entrenamiento.

« entrada no etiquetada

Clustert

Cluster 3

Cluster?

-

Figura 3.23. Deteccion de los grupos candidatos para ser mezclados.
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« entrada no etiquetada

L ]
Cluster 3

Figura 3.24. Resultado final al aplicar las acciones definidas para actualizar grupos.

3.2.3. Evaluar los prototipos (MA 3.1. item 3)

Para evaluar el modelo generado por la propuesta, se pueden utilizar las

metricas descritas en los puntos 2.2.2 para clasificacion y 2.3.1 para
. . ./ 4 . .

agrupamiento. A continuacion se muestran las meétricas seleccionadas, para

cada escenario que puede resolver nuestra propuesta:

a. Clasificacion: Se plantea la meétrica de precision como medida
. . ./ .
principal para la evaluacion de las clases creadas, ya que permite
medir el desempefio del proceso de clasificacion, y asi concluir si la
construccion de las clases fue la correcta (cuando la precision es

cercana a 1) o incorrecta (cuando la precision es cercana a 0).

b. Agrupamiento: Se utilizan dos indices internos para validar los

agrupamientos, estos son:

i. Cohesion (Co): para determinar la cohesion de cada grupo,
se determina la distancia entre cada ejemplo del grupo y su

centroide, como se muestra en la ec. 3.5, siendo ¢; el
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centroide del grupo i, n la cantidad de ejemplos que tiene el

grupo, y X;; los ejemplos pertenecientes al grupo i

n

1
Co = EZ|C1—XU| (35)

j=1
ii. Separacion: el calculo de la separacion entre dos grupos

viene dado por la diferencia entre sus centroides.
Sep = |ci — cj| (3.6)

Una cohesion grande podria significar que los datos estan muy
dispersos o alejados del centroide, por otro lado, una cohesion
pequena podria indicar que los datos estan bien compactados en el
. ./ . 14 . .
prototlpo. Una separacion grande entre los prototlpos podrla indicar
una formacion adecuada de los agrupamientos, una separacion
pequeia podria indicar solapamiento entre los prototipos. Vemos asi
./ ./ / . . .
que en general, la cohesion y separacion nos podrian indicar ciertos
resultados, pero no hay manera de asegurar que los grupos fueron
correctamente creados ya que son valores relativos (Tan P., et al.,

2005).

Debido a que la cohesion y la separacion son metricas que dan como
resultado una distancia, y dichas distancias podrian proporcionar o no
informacion de los agrupamientos formados, se plantea
adicionalmente la metrica de la ec. (3.7), que combina el promedio
de ambas (Co y Sep), con la finalidad de entender el resultado
generado por estas metricas. Co, es el promedio de las cohesiones de
todos los grupos y Sep,, es el promedio de las separaciones entre todos
los grupos. Esta evaluacion del agrupamiento es una propuesta del

trabajo inspirada en los indices internos.
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M=1—-k (3.7)
. .

Si M<O0 la cohesion es mayor que la separacion, las agrupaciones

podrl'an estar formadas incorrectamente.

Si M =~ 1 la cohesion es mas pequefia que la separacion, las

agrupaciones estan bien formadas.

Si M =~ 0 no es concluyente, las agrupaciones podrian estar bien

formadas o no.

. Hibrido: Para evaluar numéricamente la eficiencia del algoritmo de
los casos hibridos, se propone en el presente trabajo una metrica que
combina las metricas de clasificacion y agrupamiento. Se plantea
calcular la precision para las clases creadas, la cohesion y separacion
para los grupos, y finalmente se calcula una suma ponderada entre
ambas dada por la ec. (3.8). Esta metrica tiene como finalidad
obtener cuantitativamente un niimero con el que se podra concluir si

los prototipos (clases o grupos) fueron creados correctamente.

H= pp+p.M (3.8)

p es la fraccion de las clases creadas en el sistema, y viene dado por la
ec. (3.9), N¢ es la cantidad de clases creadas por el algoritmo y N, es
la cantidad de grupos creados por el algoritmo.

N¢

P =Ny + N,

(3.9)

Asi mismo, f es la fraccion de grupos creados en el sistema, y viene

dado por la ec. (3.10).

_ Ng
N¢c+ N

B (3.10)
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Sabemos que la precision p toma valores entre 0 y 1, siendo 1 la
precision mas elevada que puede proporcionar un algoritmo. M puede
tomar valores menores que 0 y entre 0 y1. Por lo tanto, el rango de

valores que puede tomar H esta definido por:

H<O0 ocurre cuando p.p < .M y M<0, los prototipos creados podrian

estar formadas incorrectamente.
H cercanos a 1, los prototipos creados estan bien formados.

H cercanos a 0, en este caso si p > f quiere decir que se crearon mas
clases que grupos 'y la precision es pequefia, por lo tanto los
. 4 . .
prototipos creados estan formados incorrectamente. Si p < f se
crearon mas grupos que clases y la meétrica no es concluyente,
requiere de una revision de las caracteristicas de los datos para
observar si existen anomalias por las cuales el modelo no es capaz de

crear grupos adecuadamente.

Se plantean dos tipos de evaluacion de los prototipos, la primera consiste en
evaluar el entrenamiento del modelo, y la segunda evaluar la etapa de

funcionamiento cuando se cuentan con datos de prueba.
3.2.3.1. Evaluacion de la etapa de entrenamiento

El Macro Algoritmo 3.14 describe los pasos a realizar para la evaluacion del
entrenamiento, que se traducen al calculo de las metricas previamente

definidas y a mostrar los valores obtenidos.
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Macro Algoritmo 3.14. Evaluacion del entrenamiento

¢ Entradas: Prototipos P, conjunto de entrenamiento E

o Procedimiento:

1.

Calcular p de las clases con Py E

. Calcular M de los grupos con P
. Calcular H
. Generar resumen de la evaluacion

. Fin

e Salida: Resumen de evaluacion

3.2.3.1. Evaluacion de funcionamiento del sistema

La diferencia con la etapa de entrenamiento es que se cuenta con datos de

prucba que tienen etiquetas, por lo tanto, se puede realizar una

correspondencia entre los resultados obtenidos por el algoritmo propuesto y

por los valores esperados reales del conjunto de prueba. La evaluacion del

funcionamiento en linea es valida solo para la clasificacion, ya que en

agrupamiento no se cuenta con las etiquetas de los ejemplos. El Macro

Algoritmo 3.14 describe los pasos a realizar para la evaluacion.

Macro Algoritmo 3.15. Evaluacion del funcionamiento

¢ Entradas: Etiquetas reales de los ejemplos de prueba L, Etiquetas generadas

por el algoritmo después de evaluar los ejemplos de prueba Rl

e Procedimiento:

1. Calcular p de las clases con L y RI

2. Generar resumen de la evaluacion

3. Fin

e Salida: Resumen de evolucion

Debido a que no es posible evaluar el agrupamiento en linea, basta con

observar los resultados obtenidos en la evaluacion que se realiza para la etapa
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de entrenamiento. De alli se puede concluir queé tan bien el algoritmo crea
los grupos. Cabe destacar que una vez entrenado el sistema, el

funcionamiento en linea se comporta como un algoritmo no supervisado.

3.2.4. Etapa de funcionamiento del sistema (MA 3.1. item 4)

El objetivo del funcionamiento del algoritmo es clasificar o agrupar, segiin
sea el caso, una entrada no etiquetada. El resultado de este proceso viene
dado por la pertenencia de un nuevo ejemplo a un prototipo, dicho prototipo
puede ser tanto una clase/grupo ya existente en el sistema, como un nuevo
prototipo creado por esta entrada. Esta etapa viene dada por el Macro

Algoritmo 3.16.

La etapa de actualizacion (item 4) de prototipos en el funcionamiento del
sistema cambia con respecto a la fase de entrenamiento, ya que solo hay que
considerar que las entradas siempre seran no etiquetadas. Las entradas no son
etiquetadas debido a que son nuevos ejemplos desconocidos por el sistema,
de los cuales no se conocen las clases, o en su defecto a los grupos, a los que
pertenecen. El sistema, en el funcionamiento, debe ser capaz de detectar las
similitudes entre el ejemplo de entrada y los prototipos ya existentes,
utilizando los planteamientos de los casos 3 y 4 dados en la fase de
entrenamiento para actualizar los prototipos (MA 3.10 y MA 3.11). En caso
de no existir similitudes entre la entrada y los prototipos existentes, el
algoritmo esta disefiado para la creacion e integracion de nuevos prototipos

al modelo.

Por otro lado, en caso de que ya se haya entrenado el modelo y se quieran
integrar nuevos ejemplos etiquetados al mismo, se tienen las siguientes

opciones:
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® La primera es el reentrenamiento del modelo, integrando las entradas

etiquetadas a la base de datos de entrenamiento.

® la segunda se basa en remover las etiquetas de las entradas y
evaluarlas en el modelo en la etapa de funcionamiento. El sistema
debe ser capaz de crear un nuevo grupo con estas entradas, y luego de
ser creado, el algoritmo propuesto permite etiquetar grupos

existentes y convertirlos en una clase.

Macro algoritmo 3.16. Funcionamiento

Entrada: Entrada a evaluar e
Procedimiento:
1. Leer el ejemplo e introducido
2. Calcular similaridad de e a las clases/grupos existentes.
3. Ubicar las clase/cluster con la mayor similaridad y asignar la entrada ¢ a la
clase/grupo correspondiente.
4. Actualizar prototipos
5. Generar Resultado

Salida: Prototipo p al cual fue asignado a la entrada por el algoritmo

Es importante senalar, que en el proceso de funcionamiento del algoritmo
tiene la capacidad de crear nuevos prototipos, como consecuencia de las
operaciones que se realizan en los casos 3 y 4. Esta capacidad es muy poco

comun en los algoritmos de MD.
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Implementacion, experimentos y analisis de

resultados del algoritmo hibrido

Una vez definidas las bases teoricas que constituyen el algoritmo hibrido, se procede
a la implementacion del mismo, seguidamente se realizan las pruebas necesarias que

permiten validar nuestra propuesta.

4.1. Implementacion del algoritmo hibrido

Para realizar una abstraccion del planteamiento realizado en el Capitulo 3, se utiliza
la programacién orientada a objetos y los diagramas de clases UML para mostrar las

relaciones entre las clases (detalles en Apéndice A).
4.1.8. Diagrama UML del sistema

a. Entrada al sistema
La entrada a un problema de MD viene dado por instancias, cada instancia se
representa con una clase (llamada Instancia) que esta compuesta por sus
atributos y por su etiqueta. A su vez, el conjunto completo de instancias sera

representado por la clase Instancias, como se muestra en la Figura 4.1,
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La clase Data se encarga de cargar el archivo y de realizar la lectura adecuada
de los datos; ademas, se encarga de transformar el formato de los atributos y
las etiquetas en objetos Instancia. También se pueden realizar analisis
estadisticos sobre la base de datos como obtener la varianza, el promedio de
la distancia entre los atributos, entre otros (estas son funciones opcionales
del sistema). El diagrama de la Figura 4.1 muestra la relacion entre las clases

Instancia, Instancias y Data.

Instancia Instancias
) Iatb.il :tstrlng - labels : diccionario
~atributos: array 1 - numlnstancias: entero
+ setinstancia(instanciai) - numlabel: entero
+ setlabel(string I} 1=
+ setAtributos(array a) + addInstancia(instancia i)
+ getlabel() + ad_dlnstancias{i-nstancias 1)
+ getAtributos() + existe Label(sfrlr}g )] o
+ esFtiquetada() : boolean + borrarinstancia(instancia i)
T
Data
-file: string

- EXTENSION: string
- Nombre: string
-varianza : double

+ getVarianza(): float

+ cargarData(string file) : booleano

+ cargarData(array datos) : booleano

+ cargarAtributos(string path)

+ cargarlabels(string file): booleano

+ dividirData(entero p): booleano

+ unificarData(array atributos, array labels):
booleano

+ distanciaPromedio(): float

Figura 4.1. Diagrama de clases de entradas del sistema.

b. Proceso:
Se define la clase Prototipo, que contiene toda la informacion necesaria para
caracterizar un grupo/clase, como se muestra en la Figura 4.2. A dicha clase
se le adiciona como atributo un arbol de distancias entre las instancias para
una busqueda mas eficiente del vecino mas cercano. En esta clase se
implementan los algoritmos de creacion, eliminacion, mezcla de prototipos,

ademas de, separacion de instancias en un prototipo y busqueda del vecino
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mas cercano. Entre los macro algoritmos implementados en esta clase se
encuentran el 3.6 y 3.7 descritos en el Capitulo 3.

La clase Algoritmo es la encargada de la construccion, modificacion y
manipulacion de los prototipos, la misma utiliza las instancias provenientes
de la clase Data para la creacion de los prototipos. Entre los macro
algoritmos implementados en esta clase se encuentran el 3.3, 3.4, 3.8, 3.9,
3.10, 3.11, 3.12 y 3.13 descritos en el Capitulo 3. El diagrama relacionado

a estas clases es dado en la Figura 4.2.

Prototipo

- umbral: float

- instancias: instancias

- centroide: array

- nombre : string

-id : entero

- tipo : string

- arbol : spacialKDTree

- numlnstancias: entero
- varianza: float

Algoritmo

- numPrototipos: entero

+ addInstancia(instancia i)

+ borrarlnstancia(instancia i) :
boolean

+ calcularCentroide()

+ getVarianza():

+ getDensidad(string label): float
+ mezclar{Prototipo p):

+ getlnstVecina(lnstancia i)

+ getlnstVecina(lnstancia i, float

+ construirModelo(Instancias 1):

+ actualizarPrototipos()

+ actualizarClusters()

+ mezclar{Prototipo p): Protottipo

+ funcionamientolinea(Instancia i): string
+ similaridad{Instancia i): lista de float

+ crearPrototipo(Instancia i): Prorotipo

+ getPrototipo(String key, entero id):
Prototipo

‘| + getVecino(Prototipo p, Instancia i):

Prototipo

+ getPrototipos(): Ptototipos

+ borrarPrototipo(Prototipo p)

+ dividirlnstancia(Prototipo pl, Instancia i,
Prototipo p2)

+ mezclarPrototipos(Prototipo p1, Prototipo
p2)

umbral)

+ actualizarUmbral()

+ getCohesion(): float

+ getSeparacion(Prototipo p): float

Meétricas

+ euclidean_smlty(instancia i1,instancia i2)

+ manhattan_smity(instancia il,instancia i2)
+ cos_smlty (instancia il,instancia i2)

+ mahalanobis_smity(instancia il,instancia i2)
+ correlation_smlty(instancia il,instancia i2)

Data

Figura 4.2. Diagrama de clases del proceso del sistema.

Salida del sistema

La salida del algoritmo puede verse como los prototipos creados por el
algoritmo, pero tambien la salida se puede representar graficamente y con la
evaluacion de los prototipos. La clase Evaluacion implementa los macro
algoritmos 3.14 y 3.15, ademas del calculo de las diferentes metricas

utilizadas por dichos macro algoritmos. La clase PCAadaptado permite graficar
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los prototipos en un plano bidimensional, reduciendo las instancias de n-

dimensiones a 2D utilizando las bases teoricas dadas en la seccion 2.5. El

diagrama de clases relacionado a esta etapa viene dado por la Figura 4.3.

Evaluacidn

-tp:
-fn:
- fp:
-tn:
- cohesion: float

- separacion : float

entero
entero
entero
entero

+ evaluar(Prototipos p)

+ evaluarTest(array label, array labelTest)

+ evaluarSemi(Prototipos p, array data, array
labels)
+ getPresicion () : float

+ getError(): float

+ getFScore(): float

+ getMeanAbsoluteError(): float
+ getResumen(): string

PCAadaptado

+ plotData(Data d):

+ plotPrototipos(Prototipos p):

+ plot{array X, array Y, array etiguetas, string nombre):

A

A

Prototipo

Data

Figura 4.3. Diagrama de clases de la salida del sistema.

El diagrama completo del sistema viene dado por la Figura 4.4. El proceso

inicia con la creacion de las instancias por medio de la clase Data, la clase

Algoritmo utiliza la informacion generada de la base de datos para la creacion

de los prototipos, y seguidamente se muestran los resultados obtenidos con

el uso de las clases PCAadaptado y Evaluacion.
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Instancias
Instancia 1
1.*
Meétricas
1
1
Data Prototipo Algoritmo
1-"3
1
<<Interface>>
PCAadaptado Evaluacién

Figura 4.4. Diagrama de clases del proceso del sistema.

4.2, Experimentos del algoritmo hibrido

Dado que la propuesta disefiada puede resolver tres problemas principales como lo
son clasificacion, agrupamiento y el caso hibrido (planteado en el item 3.2.2.1), se
realizaron pruebas de cada uno ellos por separado. A continuacion se muestran los

resultados obtenidos.

4.2.1. Clasificacion

Para validar que el proceso de clasificacion se esté realizando correctamente
se seleccion6 una variedad de problemas de MD. Las bases de datos asociadas
a dichos problemas vienen dadas en la Tabla 4.1. En dicha tabla se muestra la
cantidad de ejemplos de cada una de ellas, el nimero de atributos y sus

caracteristicas mas resaltantes.
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Tabla 4.1. Bases de datos para realizar clasificacion (tomadas de Bache, K. and Lichman,

M., 2013).
Base de Datos Tamafno | Atributos Caracteristicas
o Tiene 3 clases con 50 instancias cada una,
iris 150 4 , . .
cada clase esta asociada a un tipo de planta
Tiene 2 clases, una como diagnosticado
diabetes 768 8 positivo con 268 instancias, y otra como
diagnosticado negativo con 500 instancias
Tiene 15 clases con 24 instancias cada una.
movement__ 360 91 Cada clase referencia a un movimiento del
libra manos que es usado para el lenguaje de
senas
2 clases, frecuencias recolectadas por un
ios 351 34 radar para estudiar la transmision de sefales
en la ionosfera
Cuenta con 7 clases, es una base de datos de|
segment_challenge 1500 20 imagenes  segmentadas  para  realizar
clasificacion.
glass 214 10 7 clases que denotan un tipo de lente
isolet 6238 617 26 clases con 240 instancias cada clase

Para todas las bases de datos dadas en la Tabla 4.1 se crearon dos archivos,
uno que contiene los datos de entrenamiento con el 66% del tamaio total y
el resto para datos de prueba (34%). La metrica de evaluacion tomada para

validar es la precision, ya que es la comun entre los algoritmos a comparar.

Debido a que a la propuesta se le pueden modificar diferentes parametros, en
este caso se prueba con tres metricas diferentes para obtener la similaridad
con el centroide, como lo son: similaridad con el coseno, distancia
euclideana y correlacion. El cambio de este parametro se estudia con la
finalidad de conocer el efecto que tiene el cambio del mismo sobre los

resultados de la clasificacion.

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados obtenidos con nuestra propuesta

y con otros algoritmos clasicos de clasificacion, usando como meétrica la
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precision sobre el mismo conjunto de prueba. Dichos algoritmos fueron
probados con Weka (Mark Hall et al., 2009) y con la libreria de Python
scikit-learn (Pedregosa et al. 2011), a su vez, fueron evaluados en las mismas
condiciones que en nuestra propuesta.

Los algoritmos clasicos utilizados estan basados en arboles (decision tree,
J48 y RandomTree), en reglas (OneR), en redes neuronales (RBF vy
MultilayerPerceptron), en analisis estadisticos (naiveBayes, logistic y gaussian
naive bayes) y en distancia (1-NN y Nearest Shrunken Centroid).

En la Tabla 4.2 se resaltan en rojo la precision mas elevada y en negrita la
segunda mas elevada. Si bien es cierto que las mayores precisiones fueron
obtenidas con otros algoritmos, hay que tomar en cuenta que cada algoritmo
funciona mejor con cierto tipo de base de datos que con otras por su disefio
propio. Sin embargo, el desempeno de nuestra propuesta es bueno en todas
las bases de datos, y esta a la par de los algoritmos que lograron una mayor
precision.

Al modificar la métrica de similaridad con el centroide en el modelo se
obtuvieron los mismos resultados (véase la Tabla 4.2), esto debido a que el
mayor peso lo tiene 1-NN a la hora de tomar la decision final de clasificar un
nuevo ejemplo en la etapa de funcionamiento. El cambio de meétrica afecta
principalmente al entrenamiento del modelo, y su seleccion depende de las

caracteristicas de la base de datos.
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Tabla 4.2. Precision obtenida con la propuesta y otros algoritmos clasicos de clasificacion.

movement__

Algoritmo iris ios segment | diabetes glass libra isolet
Propuesta | 9903 | 0.7647 | 0.9529 | 0.7279 | 0.6769 | 0.945 [0.8710
(euclidean)
Pr((’pui“a 0.9803 | 0.7647 | 0.9529 | 0.7279 | 0.6769 | 0.945 [0,8710
COS
Propuesta 1) 9503 | 07647 | 0.9529 | 0.7279 | 0.6769 | 0.945 [0.8710
(correlation)
OneR 0942 | 0.793 | 0.647 | 0.7390 0.5 0.647 -
148 0942 | 0.851 | 0.954 | 0.7560 | 0.6030 | 0.954 -

Randomtree 0.981 0.803 0.947 0.7410 0.6780 0.947 -

naiveBayes | 0.981 0.83 0.83 | 0.7670 | 0.5890 0.83 -
logistic 1 0.798 | 0.944 | 0.7950 | 0.5570 | 0.944 -
RBE 0.965 | 0.914 | 0.889 | 0.7980 | 0.5450 | 0.889 -
Mfitei;i:lpe 0.965 | 0.83 | 0.958 | 0.7560 | 0.5850 | 0.958 -
1-NN 0.980 | 0.8319 | 0.9313 | 0.7241 | 0.6250 | 0.9353 [0.9014
Nearest

Shrunken 0.941 0.7226 0.8254 0.7203 0.4027 0.8235 [0.8867
Centroid

decision tree 0.961 0.9327 | 0.9294 | 0.6513 0.6667 0.9353 [0.7957

gaussian 0.980 | 0.8991 | 0.7491 | 0.7583 | 0.4583 | 0.7922 [0.8028
naive bayes

A modo de comparacion, en la Tabla 4.3 se calcula el error relativo entre el
mejor resultado obtenido en la Tabla 4.2 y el resultado obtenido por nuestra

propuesta. El error relativo se calcula por medio de la ec. (4.1).

) valor medido — valor real
error relativo = x100 (4.1)
valor real

Siendo el valor real la precisién mas alta y el valor medido la precisién obtenida

con nuestra propuesta.
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En la Tabla 4.3 se puede observar que la mayoria de los errores relativos son
pequenos, evidenciando que existe una pequena diferencia entre el resultado
que se obtuvo con nuestra propuesta y el resultado que obtuvo por el

algoritmo con la precisic')n mas elevada.

La discrepancia de los resultados obtenidos para la base de datos ios, esta
relacionada con las caracteristicas de los datos y su estructura. Como se
menciono anteriormente, algunos algoritmos son mejores con ciertos tipos
de bases de datos como consecuencia de su disefio propio. Al analizar la base
de datos ios, se observa que algunos ejemplos de una clase se encuentran
solapados con los ejemplos de la otra clase. Este problema suele ocurrir
cuando los atributos estan muy correlacionados entre si, y los algoritmos
basados en distancia no resuelven, por si solos, el problema de correlacion o
solapamiento. Si observamos la Tabla 4.2. los algoritmos basados en distancia
(1-NN, Nearest Shrunken Centroid y nuestra Propuesta) no obtienen los
mejores resultados, mientras que otros algoritmos que discriminan mejor el
comportamiento de cada atributo (como los algoritmos basados en arboles)
presentan un mejor desempefio. Caso similar ocurre con la base de datos

diabetes (ver tabla 4.3).

Tabla 4.3. Error relativo entre la precision mas alta y la precision obtenida por nuestra

propuesta.
. Error relativo
Base de datos Error Real Error medido %)

iris 1 0.9803 1.97

ios 0.9327 0.7647 18.01
segment 0.958 0.9529 0.5324
diabetes 0.7980 0.7279 8.784
glass 0.6780 0.6769 0.1622
movement_libra 0.958 0.945 1.3570
isolet 0.9014 0.8710 3.372
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4.2.2. Semi-supervisados

Los algoritmos semi-supervisados son especializados para resolver o mejorar
los resultados de clasificacion, y son recomendados cuando se tiene gran
cantidad de datos. El problema es el mismo de clasificacion, la tnica
diferencia es que se entrena el modelo de manera diferente, denominada “co-

training” (seccion 2.4).

Esta prueba consiste en entrenar el modelo con un pequeno porcentaje de
ejemplos etiquetados, generando asi un modelo con un namero finito de
clases, seguidamente se evalta el resto de ejemplos (removiendo su etiqueta)
sobre el primer modelo, y se etiquetan segin la clase a la que fueron
asignadas. El modelo de clasificacion resultante viene dado por el resultado

de las dos etapas descritas.

Para este tipo de entrenamiento, su efectividad se evalta en la segunda etapa.
El proceso de evaluacion consiste en comparar las etiquetas originales del
conjunto utilizado en la segunda fase, con el resultado obtenido despues de
haber sido etiquetados por el modelo. Dicha evaluacion se realiza con el

calculo del error.

En este caso, se prueba nuestro algoritmo con los benchmarks dados en la
Tabla 4.4, los cuales son problemas que los algoritmos clasicos de

clasificacion no son capaces de resolver.
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Tabla 4.4. Bases de datos para realizar clasificacion por medio de aprendizaje
semisupervisado (Chapelle, O et al. 2006).

Nombre | Tamafio | Atributos | Clases Caracteristicas

g241c 1500 241 2 Base de datos artificial

g241d 1500 241 2 Base de datos artificial

Digit1 1500 241 2 Base de datos artificial

USPS 1500 241 2 Imagenes de ntmeros escritos a mano con
ruido, los niimeros 2 y 5 pertenecen a una
clase y el resto de los nimeros a la otra clase

COIL 1500 241 6 Imagenes de 6 objetos tomadas de diferentes
angulos y con ruido

BCI 400 117 2 Senales enviadas al cerebro al mover la mano a

la derecha o a la izquierda, sensado con
electrodos.

En la Figura 4.5 se observa gréficamente como estan distribuidos los

ejemplos de las bases de datos g24lcy g241d. Se observa que existe gran

complejidad a la hora de definir las fronteras de las clases. Estos ejemplos

fueron construidos por Chapelle y sus colaboradores, como casos extremos

para la validacion de algoritmos especializados semi-supervisados.

g24ic

5r &
5} 5}
€ B
© ©
g 5 of
G kS
So - S of
5 — S

ot

3 3 .
o o 5
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| L | -6 L L 3 L L L |

—55 5 -6 -4 -2 0 2 4 6

direction that separates class centers

direction that separates class centers

Figura 4.5. (a) PCA de la base de datos g241c (b) PCA de la base de datos g241c. Tomado de
Chapelle, O et al. 2006.

Digit]l es una base de datos artificial de imégenes que representan la escritura

del niimero 1 en diferentes éngulos y con ruido agregado. En la figura 4.6 se

puede observar una de las imégenes que contiene la base de datos.
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Figura 4.6. Imagen de un ejemplo de la base de datos Digit1. Tomado de Chapelle, O et
al. 2006.

El resultado generado por la propuesta se compara con diferentes algoritmos
especializados semi-supervisados (Chapelle, O et al. 2006). Los algoritmos
semi-supervisados dados son: basados en la suposicion de manifold (SVM,
Discrete Reg, QC, Laplacian RLS, CHM, LEM, SGT) y basados en la
suposicion de cluster y suavidad (TSVM, Data-Dep Reg, Cluster-Kernel y
LDS). Ademas, se compara con 1-NN, ya que el mismo es utilizado por
otros algoritmos para el fortalecimiento de sus algoritmos, al igual que la

presente prepuesta.

En la Tabla 4.5 se muestran los resultados obtenidos por nuestra propuesta,
mientras que en la Figura 4.7 se observan los resultados obtenidos por
Chapelle y sus colaboradores en sus pruebas. Cabe destacar que las pruebas
estan hechas bajo las mismas condiciones, y con las mismas particiones de
datos de entrenamiento para la primera etapa y para la segunda de “co-

. . ”»
tralnnlng .

Es claro que algunos algoritmos funcionan mejor con algunas bases de datos
que con otras. Ademas, los algoritmos de la Figura 4.7 son algoritmos semi-
supervisados destinados solo a problemas de clasificacion con grandes
cantidades de datos. Los resultados obtenidos por nuestra propuesta deberian

ser semejantes a los resultados obtenidos con 1-NN (debido al disefio propio
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del algoritmo), se pudo observar en Tabla 4.6 que los resultados son
cercanos, y que la propuesta puede soportar problemas de clasificacion con

estas caracteristicas.

La diferencia encontrada entre los resultados de nuestra propuesta y 1-NN,
se debe al disefio propio de nuestro algoritmo. En algunas bases de datos;
nuestra propuesta mejora los resultados dados por 1-NN (Digitl, USPS y
BCI), mientras que en otras empeora los resultados (9241c, g241d y COIL).
Esto depende directamente de la estructura de los datos y de los criterios que
se han usado en nuestra propuesta, ademas de un factor adicional que no

evaltia 1-NN, como lo es la similaridad con el centroide.

Las bases de datos artificiales g241c y g241d son problemas de clasificacion
complejos de resolver por nuestra propuesta, debido que no cumple con los
criterios que hemos planteado para la creacion de prototipos (ver seccion
3.2.2.1, items ii, iii y vi). Recordando que en la primera etapa del co-
trainning se crean prototipos por medio de aprendizaje supervisado, despues
se evaltan los datos no etiquetados utilizando los criterios del aprendizaje no
supervisado. Si observamos la Figura 4.5, no existe una separacion evidente
de las clases, es por ello que se obtienen errores de prueba elevados. Por
otro lado, con la base de datos BCI se obtuvieron errores elevados con todos

los algoritmos, siendo el algoritmo Laplacian RLS con el menor error.

Tabla 4.5. Errores de prueba (%) obtenidos con la propuesta, con 100 ejemplos
etiquetados del total de ejemplos.

g241c | g241d | Digitl | USPS | COIL | BC1

Propuesta 44 45 3.71 5.78 21.35 42.6
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g241c  g241d Digit1 USPS COIL BCI

1-NN 43.93 42.45 3.80 5.81 17.35 48.67

SVM 23.11 24.64 5.53 9.75 2293 34.31

21.2.8 MVU + 1-NN 13.01 38.20 2.83 6.50 28.71 47.89
21.2.8 LEM + 1-NN 40.28 37.49 6.12 7.64 23.27 44.83
21.24 QC + CMN 22.05 28.20 3.15 6.36 10.03 46.22
21.2.6 Discrete Reg. 43.65 41.65 2.7 1.68 9.61 47.67
21.2.1 TSVM 18.46 22.42 6.15 9.77 25.80 33.25
2123 SGT 17.41 9.11 2.61 6.80 45.03
21.2.10 Cluster-Kernel 13.49 4.95 3.79 9.68 21.99 35.17
21:2:3 Data-Dep. Reg. 20.31 32.82 2.44 5.10 11.46 47.47
21.2.11 LDS 18.04 23.74 3.46 1.96 13.72 43.97
21.2.5 Laplacian RLS 24.36 26.46 2.92 4.68 11.92 31.36
21.2.7 CHM (normed) 24.82 25.67 3.79 7.65 - 36.03

Figura 4.7. Error de prueba (%) con 100 ejemplos etiquetados del total (Chapelle, O et
al. 2006).

4.2.3. Agrupamiento

Para la validacion de las agrupaciones que realiza la propuesta, es necesario

realizar un conjunto de pruebas sobre grupos de diferentes tamafios y

formas, es por ello que se plantean las bases de datos dadas en la Tabla 4.6.

Las mismas cumplen con una variedad de caracteristicas que se podrian

presentar en cualquier problema de agrupamiento, y son benchmarks

elementales para la validacion de algoritmos de agrupamiento.

Tabla 4.6. Bases de datos para realizar agrupamiento tomadas de Ultsch, A. 2005 y
Pedregosa et al. 2011.

Base de Datos | Tamano | Atributos | Caracteristicas
Hepta 212 3 7 clusters bien definidos
Lsun 400 2 3 clusters con diferentes varianzas
wingNut 1016 2 2 clusters con variacion de distancia y
densidad
Target 770 2 6 cluster con valores atipicos
chainLink 1000 3 2 clusters linealmente no separables
No estructure 1500 2 1 cluster sin estructura alguna
noisyMoons 1500 2 2 clusters en forma de media luna
noisyCircles 1500 2 1 cluster en forma de circulo que
contiene otro cluster en forma de
circulo
Continua en la proxima pagina ...
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Viene de la pagina anterior ...
Blobs 1500 2 3 manchas de Gauss isotropicas para la
agrupacion
Tetra 400 3 4 clusters muy cercanos entre si
engyTime 4096 2 2 clusters, es un problema de mezcla
gaussiana entre los clusters

Cabe destacar que las metricas de varianza y distancia promedio afectan en
gran medida al desarrollo adecuado de los algoritmos de agrupamiento en
general. En nuestro caso es vital, ya que como se presento en el Capitulo 3,

se debe definir a priori el umbral de vecindad.

Por defecto, el umbral de vecindad puede ser tomado como la varianza, la
desviacion estandar o la distancia promedio entre las instancias. Esta
suposicion es valida cuando se tienen grupos bien definidos, grupos muy
cercanos o con varianzas iguales. En caso de contar con diferentes varianzas,
es recomendable comenzar con un valor pequefio de umbral, y el algoritmo
se va adaptando, calculando las distancias promedios entre los ejemplos hasta

conseguir los umbrales adecuados para cada grupo.

En la Figura 4.8-(a) se presenta el primer ejemplo, el cual tiene grupos bien
definidos con varianzas iguales. En este caso el problema es trivial, el
resultado dado por nuestra propuesta se muestra en la Figura 4.8-(b). Se

inicializo el umbral de vecindad con desviacion estandar de todos los datos p.
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Figura 4.8. (a)Datos originales de la base de datos Hepta(b) Resultado generado por la propuesta

con la base de datos Hepta con uv = p como valor inicial.

El segundo problema dado en la Figura 4.9-(a) presenta un problema mas
complejo, con tres grupos de diferentes formas y varianzas. Sin embargo,
nuestro algoritmo puede manejar grupos de diferentes estructuras, como se
muestra en la Figura 4.9-(b). El umbral de vecindad inicial utilizado para
dicho problema para todos los grupos es uv =P />, siendo p la desviacion

estandar de todos los datos.
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Figura 4.9. (a)Datos originales de la base de datos Lsun(b) Resultado generado por la propuesta
con la base de datos Lsun.
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El ejemplo de la Figura 4.10-(a) combina el problema de distancias diferentes
entre las instancias y el problema de diferentes densidades a lo largo de la
zona comprendida por cada grupo. En este caso, el umbral de vecindad es la

varianza y el resultado obtenido es dado en la Figura 4.10-(b).
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Figura 4.10. (a)Datos originales de la base de datos WingNut(b) Resultado generado por la
propuesta con la base de datos WingNut.

La Figura 4.11 y 4.12 muestran otros problemas de agrupamiento que el
algoritmo presentado puede resolver. Estos dos problemas resaltan el hecho
de que la similaridad con el centroide, para tomar la decision de asignar un
ejemplo a un grupo, no es adecuada; debido a que la forma de los grupos no
permite que el centroide sea una medida representativa de cada grupo. Este
problema lo puede resolver la propuesta por el planteamiento del vecino mas
cercano, ya que se van agrupando los ejemplos vecinos hasta formar los

anillos de las Figuras 4.11y4.12.
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Figura 4.11. (a)Datos originales de la base de datos Target (b) Resultado generado por la

(@)

propuesta con la base de datos Target.
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Figura 4.12. (a)Datos originales de la base de datos ChainLink (b) Resultado generado por la

propuesta con la base de datos ChainLink.

Se realizo otra prueba para la validacion de agrupamiento, utilizando una

medida externa como lo es la precision. Normalmente, los algoritmos de

agrupamiento no utilizan las métricas externas para la evaluacion de sus

algoritmos, debido a que son muy costosas computacionalmente y porque no

se cuentan con las etiquetas de los ejemplos.
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Para realizar esta prueba se utilizaron dos bases de datos, las cuales tienen

ejemplos con sus etiquetas, las mismas son: Tetra y engy Time.

En la Figura 4.13 se observa el resultado obtenido al evaluar la base de datos
tetra en el algoritmo, la precision obtenida es p=1. Si bien es cierto, que los

grupos estan muy cercanos, el algoritmo es capaz de crear los 4 grupos sin

€errores.
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Figura 4.13. (a)Datos originales de la base de datos Tetra (b) Resultado generado por la
propuesta con la base de datos Tetra.

El caso de la base de datos engyTime, dado en la Figura 4.14, es mas complejo
que los estudiados previamente, ya que se cuenta con dos grupos solapados.
Este caso no puede ser resuelto por el algoritmo propuesto, debido a que una
de las suposiciones de la propuesta se basa en que dos grupos estan separados
por una distancia “grande” o por baja densidad en sus fronteras. Esta
suposicion no se cumple para este ejemplo, por lo tanto el resultado dado en
la Figura 4.14 evidencia que el algoritmo no diferencia dos grupos en el

conjunto de entrenamiento y crea uno solo sin distincion.
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PCA of 1. Title: engyTime
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Figura 4.14. (a)Datos originales de la base de datos EngyTime (b) Resultado

generado por la propuesta con la base de datos EngyTime.

Como prueba adicional, se evaltian los agrupamientos realizados previamente
con medidas internas (vease la Tabla 4.7), como lo son la cohesion y la
./ . . . . !/
separacion promedio, simplemente para dar una idea de que tan bien estan
separados y agrupados los grupos creados. Se utiliza la métrica propuesta en
la seccion 3.2.3 ec.(3.7), la misma aporta informacion acerca del

rendimiento del algoritmo para la creacion de grupos.

En la Tabla 4.7 se puede observar que los resultados obtenidos para las bases
de datos Hepta, Target y Tetra son cercanos a 1, lo cual indica que se crearon

grupos bien definidos.

El resultado obtenido para Lsun y wingNut indica que no es concluyente; sin
embargo, al observar graficamente los resultados (Figuras 4.9 y 4.10) se
puede justificar que los grupos fueron creados adecuadamente, y que la
metrica no es concluyente debido a las caracteristicas propias de los datos.
Lsun esta compuesto de grupos de diferentes formas y longitudes, esto afecta
al calculo de la cohesion y la separacion. Por otro lado, en los grupos creados
con la base de datos wingNut no existe una alta cohesion entre las instancias,
debido a que las mismas estan muy dispersas y la distancia entre ambos

grupos €S rnuy pequeﬁa.
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En el caso de la base de datos chainLink la forma de los grupos no permite
que esta metrica sea representativa, ya que son dos anillos que se enlazan en
un espacio tridimensional. Los centroides de ambos anillos estan ubicados de
forma tal que no es posible medir la concentracion de ejemplos de los grupos
por medio de la cohesion. Mientras que la separacion tampoco se puede
determinar porque ambos grupos estan enlazados. Esta estructura genera

confusion para el calculo de las métricas de evaluacion del agrupamiento.

En la base de datos engyTime las métricas de evaluacion no aplican porque se

creo un solo grupo.

Tabla 4.7. Métricas para la evaluacion de los agrupamientos utilizando medidas externas.

Base de Datos Coy Sepy M =1-Coy/Sepy
Hepta 0.6447 3.5417 0.818
Lsun 0.8699 1.6868 0.4656
wingNut 0.8982 1.0104 0.1111
Target 0.2197 4.5073 0.95126
chainLink 0.9956 0.5002 -0.9904
Tetra 0.2468 1.5504 0.8409
engyTime 2.0514 - -

Para comparar la propuesta con otros algoritmos de agrupamiento, se
utilizan las bases de datos noisyCicles, noisyMoons, blobs y No estructure (véase la
Tabla 4.6). Los grupos originales de estas bases de datos se muestran en la
Figura 4.15. Seguidamente se evaltan las bases de datos en siete algoritmos
de agrupamiento (Pedregosa et al. 2011): basados en meétodos jerarquicos
(Ward y AgglomerativeClustering), basado en densidad (DBSCAN), basados
en prototipos (MiniBatchKMeans y MeanShift), y otros metodos

(AffinityPropagation y Spectral Clustering).
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Figura 4.15. (a) Datos originales de la base de datos NoisyCircles (b Datos originales de la
base de datos NoisyMoons (c) Datos originales de la base de datos Blobs (d) Datos originales
de la base de datos No estructure.

En la Figura 4.16 se pueden observar los resultados graficamente de los
algoritmos y de la propuesta presentada. En la primera fila se utilizo la base
de datos noisyCicles, en la segunda noisyMoons, en la tercera blobs, y por tltimo
No estructure (véase la Tabla 4.7). Los resultados obtenidos con la propuesta
son satisfactorios, estan al nivel de los algoritmos clasicos y especializados de
agrupamiento, ya que genera los grupos originales (véase la Figura 4.15) para

cada una de las bases de datos.
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viniBatchKMeangffinityPropagation  MeanShift  SpectralClustering
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Figura 4.16. (a) Resultados obtenidos con MiniBatchKMeans (b) Resultados obtenidos con
AffinityPropagation. (c) Resultados obtenidos con MeanShift. (d) Resultados obtenidos con
SpectralClustering (e) Resultados obtenidos con Ward. (f) Resultados obtenidos con
AgglomerativeClustering. (g) Resultados obtenidos con DBSCAN. (h) Resultados obtenidos con

la propuesta.

4.2.4. Hibrido

En la literatura no se consiguen ejemplos hibridos como los que se plantean resolver

con nuestra propuesta, ya que la mayoria de las bases de datos son procesadas de

manera que este tipo de casos no ocurra. Debido a esto, se construye un conjunto

de bases de datos artificiales para demostrar el funcionamiento del algoritmo en el

caso que hemos denominado hibrido, dado en el item 3.2.2.1 del Capitulo 3.

Inicialmente se habia definido que un caso hibrido ocurre cuando en los datos de

entrenamiento o de prueba, se pueden conseguir las tareas de clasificacion y

agrupamiento en conjunto. Esto ocurre cuando tenemos conjuntos de ejemplos

etiquetados y conjuntos de ejemplos sin etiqueta en la misma base de datos, es por

ello que se plantea la creacion de una serie de base de datos que simule estas

condiciones.
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4.2.4.1. Experimento hibrido 1

Para la creacion de la base de datos base se utilizaron mezclas gaussianas
(Pedregosa et al. 2011), en las cuales se definen la cantidad de ejemplos a
crear, atributos, clases y la varianza entre los ejemplos. La base de datos
original esta compuesta por cinco clases: tres bien definidas (clases 2, 3y 4) y

dos solapadas (clases 0 y 1), como se muestra en la Figura 4.17.
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Figura 4.17. Datos artificiales originales del experimento hibrido 1.

Para realizar las pruebas hibridas artificiales, se plantean los siguientes

escenarios que pueden ocurrir al utilizar el algoritmo propuesto:

e Entrenar el modelo con todo el conjunto de datos sin contar con
ejemplos de prueba; ademas, este conjunto de datos de
entrenamiento esta formado por ejemplos etiquetados y no
etiquetados.

e Entrenar el modelo con 66% de los ejemplos de la base de datos y el
resto (34%) es utilizado como datos de prueba. Al igual que el caso
anterior, ambos conjuntos contienen ejemplos etiquetados y no

etiquetados.
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e Entrenar el modelo solo con ejemplos etiquetados, y probar el
modelo (funcionamiento en linea) con ejemplos no etiquetados que
no pertenezcan a ninguno de los prototipos creados en la etapa de
entrenamiento, esto con la finalidad de demostrar la capacidad del

algoritmo para crear nuevos grupos.

En la Tabla 4.8 se muestran los cambios realizados sobre la base de datos
artificial original, y en qué condiciones se probara el algoritmo. Siendo N°
Grupos la cantidad de grupos que contiene la base de datos, N° Clases la
cantidad de clases que contiene la base de datos, Entrenamiento son los
ejemplos usados para el entrenamiento del modelo, y Prueba son los ejemplos

usados para prueba del modelo.

Tabla 4.8. Resumen de las caracteristicas de las bases de datos artificiales creadas para la

prucba 1.
Base de | N® Grupos N° Clases Entrenamiento Prueba
datos
Artificiall | 1 (etiqueta 0) 4 100% -
Artificial2 | 1 (etiqueta 0) 4 66% 34%
Artificial3 | 1 (etiqueta 2) 4 100% -
Artificial4 | 1 (etiqueta 2) 4 66% 34%
Artificial5 | 2 (etiqueta 1 y | 3 66% 34%
3)
Artificial6 | 1 (etiqueta 2) 4 Solo etiquetados | Solo no
etiquetados

Prueba con Artificiall y Artificial2

Para la prueba con Artificial]l se remueve la etiqueta de la clase 0 (vease la
Figura 4.18-(a)) y se entrena el algoritmo con el conjunto completo de
ejemplos de la base de datos artificial. El resultado es dado en la Figura 4.18-
(b), el cual evidencia que se crea una sola clase etiquetando los ejemplos de
la clase O con la clase etiqueta de la clase 1. Es evidente que el algoritmo a la

hora de realizar el entrenamiento del modelo no detecta distinciones cuando
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25

20

se encuentra en este tipo de solapamiento, y sigue la suposicion de que un

ejemplo no etiquetado pertenece a la clase con la mas alta similaridad.

PCA of prueba dataset

PCA of prueba dataset
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Figura 4.18. (a)Datos originales eliminando la etiqueta de la clase O(b) Resultado

generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la etiqueta de la clase 0.

La prueba con Artificial? consiste en dividir el conjunto Artificiall entre 66%
de datos de entrenamiento y 34% de datos de prueba. El resultado generado
es el mismo dado en la Figura 4.18-(b). Se realiza este experimento con la
finalidad de demostrar que se genera el mismo resultado en ambos escenarios

presentados con Artificial ] y Artificial2.

Prueba con Artificial3 y Artificial4

Se remueve la etiqueta de la clase 2 y se entrena el modelo con el conjunto
completo de ejemplos en la base de datos. El resultado para Artificial3 es
dado en la Figura 4.19, el grupo 20 esta bien definido, por lo tanto, el
algoritmo no tiene problemas en detectarlo. Por otro lado, crea las clases

correspondientes a los ejemplos etiquetados.
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PCA of prueba dataset
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Figura 4.19. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la

etiqueta de la clase 2.

Al dividir Artificial3 en un conjunto de entrenamiento con 66% y un
conjunto de prueba de 34%, se crea Artificial4. El resultado generado al

entrenar el modelo es el mismo dado en la Figura 4.18.

Prueba con Artificial5

Sobre la base de datos artificial original se remueven las etiquetas de la clase
1 y 3. Seguidamente se entrena el modelo con 66% del conjunto completo
de ejemplos y el resto es utilizado como ejemplos de prueba, el resultado se
muestra en la Figura 4.20. Los grupos 11 y 12 son dificiles de observar en la
imagen, ya que estan formados por un solo elemento, y son ejemplos
aislados en los cuales el algoritmo no encontro una similaridad alta con
respecto a los demas grupos/clases existente, los mismos se enmarcaron en
un triangulo negro. Normalmente, para algunos algoritmos de agrupamiento
estos ejemplos pueden ser etiquetados como ruido y se eliminan de la base
de datos, ya que se encuentran en las fronteras con otros grupos. Por otro
lado, el grupo representado por la etiqueta 1 no fue detectado por el

algoritmo, ya que sus ejemplos se encuentran solapados con los ejemplos de
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la clase 0, y el disefio propio del algoritmo no distingue dicho solapamiento;

por lo tanto, solo se crea una clase con el conjunto completo de ejemplos.
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Figura 4.20. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la etiqueta

dela clase 3y 1.

d. Prueba con Artificial6
Este caso es muy particular, ya que se construye con la intension de probar
que nuestra propuesta es capaz de conformar grupos nuevos despues de
haber sido entrenada (en la etapa de funcionamiento), cosa que no es comun
en los algoritmos de mineria de datos. Se plantea colocar en el conjunto de
entrenamiento cuatro clases etiquetadas (clase 1, 3, 4 y 5 de la Figura 4.17),
y en el conjunto de prueba todos los ejemplos de una clase sin etiqueta (clase
2). El resultado es dado en la Figura 4.21. Como se esperaba, crea un
conjunto nuevo para estos datos que son completamente diferentes a los

datos con los que se entreno el modelo.
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Figura 4.21. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la etiqueta de

la clase 2.

A continuacion, se presenta en la Tabla 4.9 la evaluacion de las pruebas realizadas

previamente con las meétricas de evaluacion del algoritrno. En la etapa de

entrenamiento se calculo la precision de las clases construidas, la cohesion y la

separacion de los grupos, y la metrica hibrida. Con todas las bases de datos

artificiales se obtuvo un valor cercano a 1 en la metrica hibrida, lo que refleja una

construccion adecuada de los prototipos. Para la evaluacion del funcionamiento en

linea se obtuvo la precision de los ejemplos etiquetados, en el caso particular de

Artificial6 la precisi(')n no se calcula porque los ejemplos de prueba no eran

etiquetados, y no estaban relacionados con ninguna de las clases construidas por el

modelo.
Tabla 4.9. Métricas para la evaluacion del algoritmo de la prueba 1.
Entrenamiento Funcionamiento

en linea

Base de . Métrica | Precision

datos P Co Se hibrida

K Pu Coy/Sepy a

Artificial2 | 0.8120 | - - - 0.8120 0.8088

Artificial4 | 1 1.3228 16.0854 0.9177 0.9835 0.8926

Artificial5 | 0.7504 | 0.7795 9.8920 0.9212 0.8358 0.6872

Artificial6 | 1 1.3228 16.0854 0.9177 0.9835 -
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4.2.4.2. Experimento hibrido 2

En este caso, las mezclas gaussianas tienen una varianza mas grande y las
clases estan muy cercanas. La base de datos original esta compuesta por

cuatro clases, como se muestra en la Figura 4.22.
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Figura 4.22. Datos artificiales originales del experimento hibrido 2

Las pruebas a realizar constan en la creacion de conjuntos con etiqueta y sin
etiqueta, al igual que el caso anterior. En la Tabla 4.10 se muestran los
cambios realizados a la base de datos original, y en que condiciones se va a

probar el algoritmo.

Tabla 4.10. Resumen de las caracteristicas de las bases de datos artificiales creadas para la prueba

2.
N° Entrenamiento | Prueba
Base de d N°
ase de datos Grupos Clases %) %)
Artificial 1 1 (etiqueta 0) 3 66% 34%
Artificial2 1 (etiqueta 2) 3 66% 34%
Artificial3 2 (etiqueta 1y 3) 2 66% 34%
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a.

a.

Prueba con Artificiall

En la prueba con Artificiall se remueve la etiqueta de la clase O (vease la
Figura 4.22). El resultado es dado en la Figura 4.23, se observa que el grupo
70 es el que representa la clase 0, y los demas grupos son ejemplos de

frontera que se pueden considerar como ruido.
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Figura 4. 23. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la

etiqueta de la clase O.

Prueba con Artificial2

Se remueve la etiqueta de la clase 2 (vease la Figura 4.22), el cual esta
formado por un conjunto de ejemplos con caracteristicas bien definidas, por
lo tanto no es dificil para la propuesta la creacion del nuevo grupo como se

muestra en la Figura 4.24,
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PCA of prueba dataset
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Figura 4.24. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la etiqueta de

a.

la clase 2.

Prueba con Artificial3

Como prueba adicional, se remueve la etiqueta de dos clases (clase 1y 3,

vease la Figura 4.22), en ambos casos el algoritmo es capaz de la creacion de

dos grupos (10 y 41), y al igual que previos ejemplos, crean grupos con un

solo ejemplo en las fronteras, como se muestra en la Figura 4.25.
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Figura 4.25. Resultado generado por la propuesta con la base de datos artificial sin la

etiqueta de la clase 1y 3.
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En la Tabla 4.11 se evidencian los resultados de la evaluacion de las pruebas
realizadas previamente, con las meétricas de evaluacion del algoritmo. Se

puede concluir que los resultados son satisfactorios, tanto en la fase de

entrenamiento como en el funcionamiento en linea.

Tabla 4.11. Métricas para la evaluacion del algoritrno de la prueba 2.

Entrenamiento Funcionamiento
en linea
Base de Precision | Promedio | Promedio 1-Co/Sep | Métrica | Precision
datos Cohesion | Separacion hibrida
Artificiall | 1 0.9495 10.6652 0.9109 0.9315 | 0.8927
Artificial2 | 1 1.8305 12.6711 0.8856 0.9714 | 0.9024
Artificial3 | 1 0.5282 8.7624 0.9397 0.9606 | 0.7485

4.3. Analisis de Resultados

Dadas las caracteristicas funcionales presentadas en la seccion 3.1 y las pruebas

realizadas sobre la propuesta, se puede hacer los siguientes analisis:

® En la seccion 4.2.1 se presentan una serie de bases de datos con ejemplos
etiquetados, en las cuales se aplico el algoritmo planteado. Se entreno el
modelo, y para cada problema se crearon prototipos que caracterizan las
clases. Una vez entrenado el sistema, se evaluoé el modelo con un conjunto
de prueba, obteniendo resultados satisfactorios para la mayoria de las bases
de datos. Se observo que en los casos en los cuales el algoritmo no tiene un
buen desempefio, se debe principalmente a la estructura de los datos y al

disenio propio de aprendizaje de nuestra propuesta.

® Las pruebas realizadas en la seccion 4.2.2 para problemas de clasificacion
utilizando co-trainning, permite demostrar que la propuesta tambien puede
ser utilizada como wun algoritmo semi-supervisado. Ademas, que el
desempeno fue satisfactorio en aquellas bases de datos que cumplen con los

criterios establecidos por nuestra propuesta.
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® Por otro lado, en la seccion 4.2.3 se presentaron pruebas con bases de datos
no etiquetadas. Se demostro que el sistema es capaz de crear grupos de
manera adecuada siguiendo los criterios planteados en el modelo teorico
(seccion 3.2.2.1). Ademas, existen problemas como el de engyTime (vease la
Figura 4.15) que la propuesta no puede resolver, debido a que viola
principalmente el criterio definido para crear grupos en el entrenamiento del
modelo; basicamente, la construccion de dos grupos se define si estan

separados por una distancia “grande” o por baja densidad en sus fronteras.

® Las pruecbas dadas en la seccion 4.2.4 sobre bases de datos artificiales,
permitio mostrar la capacidad del algoritmo de recibir datos etiquetados y no
etiquetados en una misma base de datos. La propuesta creo grupos y clases
siguiendo los criterios propuestos, logrando combinar armonicamente las

tareas de clasificacion y agrupamiento.

® Se evidencio en las pruebas sobre bases de datos artificiales, que una vez
entrenado el modelo es posible la creacion de nuevos prototipos con
caracteristicas completamente diferentes a los prototipos existentes en el
sistema, por lo tanto, tiene la capacidad de detectar nuevas agrupaciones que

se puedan suscitar debido a nuevas caracteristicas de los datos de entrada.

® Las metricas de evaluacion del proceso de prueba y entrenamiento, en los
tres casos planteados (clasificacion, agrupamiento e hibrido), permitieron
cuantificar la calidad del algoritmo disefiado y validar los resultados

obtenidos.

En cuanto a los criterios y condiciones establecidas en nuestro trabajo (ver Seccion

3.2.1), se puede afirmar que:

® El criterio (ii), para asignar un ejemplo a un prototipo por medio del umbral
de vecindad, es adecuado para la mayoria de las bases de datos; sin embargo,
existen estructuras en las cuales este planteamiento no es favorable y es
necesario el uso de otro enfoque de MD. El umbral de vecindad no es
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favorable en aquellos problemas de clasificacion en los que los ejemplos
pertenecientes a una clase no son necesariamente parecidos entre si, estan
solapados, o tienen alta correlacion, como se observo en las pruebas de la

seccion 4.2.1, principalmente con la base de datos ios.

® La principal caracteristica que se puede observar de nuestra propuesta es la
forma de crear y separar grupos como parte del proceso de aprendizaje no
supervisado, dado por el criterio (iv), en las pruebas realizadas en la seccion
4.2.2 se demostro6 que este criterio se cumple adecuadamente. Sin embargo,
este criterio es restrictivo en los problemas en los cuales se puede encontrar
grupos solapados, debido a que se realiza la suposicion que la base de datos
no esta compuesta por agrupaciones solapadas, sino mas bien, por grupos

moderadamente diferenciados entre si.

® El criterio (vii), que permite la mezcla entre clases, se define bajo
condiciones poco probables de ocurrencia, ya que es un problema que no se
contempla en los algoritmos de MD, y es mas bien delegado a problemas de

procesamiento de datos.

® La creacion de nuevos prototipos dado por el criterio (v), abarca la deteccion
de datos anomalos, datos con ruido, o nuevos grupos que se estan formando,
que podrian proporcionar informacion del problema que el modelo esta
abordando, como se demostr6 en los problemas experimentales dados en la

seccion 4.2 .4.

Los criterios propuestos abarcan problemas asociados a agrupamiento y a
clasificacion, que constituyen una especie de guia metodologica para proceder

segl'ln sea el escenario que se esta evaluando.
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Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

El problema de hibridacion de MD presentado es un aporte importante en esta area,
. ./

ya que permite la deteccion de nuevos grupos de los cuales puede no tenerse

conocimiento, ademas, permite que en una misma estructura se puedan realizar las

tareas de clasificacion y agrupamiento. Actualmente, no se cuenta con algoritmos

con estas caracteristicas, ya que los mismos son disenados para tareas especificas, ya

sea de clasificacion o de agrupamiento.

Mientras que la mayoria de los algoritmos despues de ser entrenados no pueden
modificar su estructura, nuestra propuesta es capaz de crear nuevos prototipos
después de ser entrenado, detectando asi nuevas anomalias en el problema en
estudio, dichas anomalias podrian representar: ruido, nuevo conocimiento que se
esta formando a partir de las entradas al sistema, o nuevas posibles clases que se
estan integrando al modelo. Los algoritmos clasicos estan disefiados para mantener
un modelo estatico una vez que el modelo ha sido entrenado, en caso de que se

deseen integrar nuevas clases se debe entrenar el modelo de nuevo. El aporte de
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esta propuesta es que esta actualizacion se realiza en el funcionamiento en linea, sin
necesidad de entrenamientos adicionales. Dicha actualizacion se puede realizar
debido a que el sistema es capaz de la creacion de nuevos grupos, estos grupos
pueden ser etiquetados como nuevas clases (si se conoce las etiquetas de las

entradas) una vez que fueron creados.

El planteamiento se basa en dos enfoques, como lo son el de similaridad con el
centroide y 1-NN. Por separado, la similaridad con el centroide genera muchos
errores a la hora de asignar un ejemplo a un prototipo, ya que es posible que el
centroide no sea completamente una medida representativa de todo el prototipo;
por otro lado, 1-NN es mas preciso a la hora de realizar la asignacion de un ejemplo
a una clase/grupo, pero es muy costoso computacionalmente, y no es factible a la
hora de evaluar una gran cantidad de datos. Nuestra propuesta integra ambos
enfoques de manera tal que toma las ventajas de la similaridad con el centroide
(rapidez y bajo costo computacional) y del vecino mas cercano (precision). Dicha
combinacion permite la asignacion parcial de un ejemplo a un prototipo por medio
de la similaridad con el centroide, y luego la basqueda del vecino mas cercano
dentro de dicho prototipo o su prototipo vecino (no sobre todos los ejemplos de la
base de datos, como 1-NN), lo cual reduce considerablemente los tiempos de

respuesta.

El objetivo alcanzado por nuestra propuesta es soportar en un mismo sistema las

tareas de clasificacion pura, agrupamiento puro, y el caso hibrido. Esto representa
/ . . 14 . 14

un gran aporte al area de aprendizaje automatico y a todas las areas que se apoyan en

la. MD para la extraccion de conocimiento. Los resultados obtenidos para

clasificacion y agrupamiento por separado, al ser comparados con otros algoritmos

de cada tarea, fueron satisfactorios. Mientras que para el caso especial hibrido, se
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cumplieron todos los objetivos planteados para el estudio, con bases de datos con

ejemplos etiquetados y no etiquetados.

5.2. Recomendaciones

Como principal recomendacion se plantea la creacion bases de datos reales que
representen el caso hibrido planteado por el presente proyecto, las mismas deben

ser validadas por expertos de diversas areas, dependiendo del problema asociado.

Un elemento que podria mejorar el desempefio del algoritmo es la asignacion del
umbral de vecindad, ya que el mismo juega un papel importante a la hora de tomar
decisiones para la creacion de prototipos; es por ello que se plantea como trabajo
futuro la creacion de un metodo adaptativo mas eficiente para el calculo del umbral
que el actual. En nuestra propuesta, inicialmente todos los prototipos tienen el
mismo umbral y es definido por la varianza de todos los datos. Ahora bien, para
evitar la dependencia a ese valor inicial del umbral, se podria plantear un meétodo
que inicialice el umbral aleatoriamente o con un valor por defecto, y ademas, en vez
de usar la varianza o distancia promedio entre todos los datos, que busque el umbral
optimo de cada uno de los prototipos por medio de la optimizacion de una funcion
objetivo, que considere por ejemplo informacion como la varianza o distancia
promedio entre los datos, pero igualmente otros aspectos tales como la correlacion,

error cuadratico de la distancia, entre otros.

Funcionalmente, 1-NN juega un papel importante en el algoritmo propuesto, es por
ello que se plantea la extension del mismo a K-NN. Este método en particular no
escoge el vecino mas cercano sino los K vecinos mas cercanos (Larose, D., 2004).
El valor de K seria proporcionado por el usuario, y depende directamente de la
densidad de la base de datos, mientras mas densa mas grande es K y viceversa (eso

da idea también de como determinarlo automaticamente, tal que no sea dado por el
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usuario). El método de votacion de K-NN se modificaria en funcion al umbral de

vecindad de cada prototipo. Es decir, se pensaria cuales K ejemplos son los vecinos
I/ . . . . . !/ . /! . .

mas cercanos a otro ejemplo si tienen la distancia minima, y ademas, esa distancia

cumple con el umbral de vecindad de su prototipo correspondiente.

Para aplicar el algoritmo a gran variedad de problemas de MD, se plantea la

extension del mismo a base de datos que contengan valores nominales, una de las
/ ./ .

vias para resolver este problema es la transformacion de los valores nominales a

valores numeéricos a través de la creacion de un método de conversion valido.

Finalmente, para ser accesible dicho algoritmo a ingenieros de conocimiento que lo
deseen probar o utilizar, se plantea como trabajo fututo la implementacion de una
interfaz con las funcionalidades necesarias para una adecuada interaccion con el

usuario.
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Apéndices

4 .
Apéndice A
A continuacion, se describen las clases y las funciones mas resaltantes

implementadas para la construccion del algoritmo.

1. Instancia
El objeto instancia esta definida por un ejemplo en la base de datos de
MD, por lo tanto esta compuesta por los atributos y la etiqueta, como se
muestra en la Figura A.1. La funciones para esta clase son las clasicas de
set’s y get’s, adicionalmente hay una funcion que verifica si el ejemplo es

etiquetado o no.

Instancia

label : string
atributos: array

setlnstancia(instancia i)
setlabel(string I
setAtributos(array a)
getlabel()
getAtributos()
esEtiquetadal) : boolean

Figura A. 1. Diagrama de clase del objeto Instancia

2. Instancias

Esta clase esta conformada principalmente por una lista de instancias,
ademas de un diccionario que tiene almacenada la etiqueta y la cantidad
de instancias que tienen esta etiqueta. Las funciones principales

implementadas se muestran en la Figura A.2.

147



APENDICES

3. Data

Instancias

labels : diccionari
instancias: lista de instacias
numlnstancias: entero
numlLabel: entero

addInstancia(instancia i)
addInstancias(instancias|)
existeLabel(string I}
borrarlnstancia(instancia i)

Figura A.2. Diagrama de clase del objeto Instancias.

Esta clase es vital para el funcionamiento del sistema, ya que en ella se

realiza la lectura del archivo donde se encuentra la base de datos, Las

funciones principales implementadas se muestran en la Figura A.3.

En esta clase se cargan los datos de acuerdo a la extension del archivo,

dichos datos son cargados en las estructuras aceptadas por el algoritmo

definido por instancias. Las funciones mas resaltantes de esta clase son:

a.

funcion esta .txt y .arff.
con los datos
numpyarray con los atributos

direccion del archivo.

Data

file: string
EXTEMNSION: string
Nombre: string
varianza : double
instancias: instancias

getVarianza(): float

cargarData(string file) : booleano

cargarData(array datos) : booleano
cargarhtributos(string path)

cargarlLabels(string file): booleano
dividirData(entero p): booleano

unificarData(array atributos, array labels): booleano
distanciaPromedio(): float

Figura A.3. Diagrama de clase del objeto Data.
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CargarData (string file): carga los datos dada la direccion del

archivo, el formato permitido del archivo para el uso de esta
CargarData (array data): carga los datos dado un arreglo numpyarray
CargarAtributos (array data): carga los datos dada un arreglo

CargarLabels (string file): carga las etiquetas de los datos dada la
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4. Prototipo
Esta clase representa los grupos y clases creados por el algoritmo, esta
conformado por las instancias que pertenecen al prototipo, el umbral de
vecindad del mismo, el centroide del prototipo y otros atributos que
completan la informacion necesaria para definir un prototipo (vease la
Figura A.4).

Las funciones mas resaltantes de esta clase son:

a. addInstancia(instancia i) : integra una nueva instancia al
prototipo y actualiza todos sus parametros como el centroide.

b. deletelnstancia(instancia i) : elimina una instancia del prototipo y
actualiza todos sus parametros como el centroide.

c. mezclar(Prototipo p): mezcla el prototipo actual con el prototipo
p

d. actualizarUmbral() : esta funcion permite actualizar el umbral

de vecindad.

Prototipo

-umbral: float

- instancias: instancias
- centroide: array
-nombre : string

-id : entero

- tipo : string

-arbol : spacialKDTree
- numlnstancias: entero
-varianza: float

+ addInstancia(instancia i)

+ borrarinstancia(instancia i) :
boolean

+ calcularCentroide()

+ getVarianza():

+ getDensidad(string label): float
+ mezclar(Prototipo p):

+ getinstVecina(lnstancia i)

+ getinstVecina(lnstancia i, float
umbral)

+ actualizarUmbral()

+ getCohesion(): float

+ getSeparacion(Prototipo p): float

Figura A.4. Diagrama de clase del objeto Prototipo.
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5. Algoritmo:
Esta clase es vital para el funcionamiento del prototipo, ya que permite el
entrenamiento del algoritmo y el funcionamiento en linea del mismo.
Esta conformado por todas las funciones necesarias para la
implementacion del algoritmo dado en el Capitulo 3 y esta representada
por el diagrama de la Figura A.5.
Esta clase esta compuesta principalmente por:
a. construirModelo(Instancias 1): permite entrenar el algoritmo con
los datos de entrenamiento.
b. actualizarPrototipos(): realiza la modificacion necesaria de los
prototipos para cumplir las reglas dadas en el Capitulo 3.
c. actualizarPrototipos(): realiza la modificacion necesaria de los
prototipos basado en las areas densas.
d. funcinamientoLinea(Instancia i): dada una instancia verifica a que
prototipo pertence la misma y la agrega a dicho prototipo.
e. similaridad(instancia i) : genera una lista con la similaridad de la

instancia i a todos los prototipos existentes.

Algoritmo

- numPrototipos: entero

+ construirModelo{Instancias 1):

+ actualizarPrototipos()

+ actualizarClusters()

+ mezclar(Prototipo p): Protottipo

+ funcionamientolinea(lnstancia i): string
+ similaridad(Instancia i): lista de float

+ crearPrototipo(Instancia i}: Prorotipo

+ getPrototipo(String key, entero id):
Prototipo

+ getVecino(Prototipo p, Instancia i):
Prototipo

+ getPrototipos(): Ptototipos

+ borrarPrototipo(Prototipo p)

+ dividirlnstancia(Prototipo pl, Instancia i,
Prototipo p2)

+ mezclarPrototipos(Prototipo pl, Prototipo
p2)

Figura A.5. Diagrama de clase del objeto Algoritmo.

6. Evaluacion:
Esta clase permite evaluar los prototipos generados en la clase algoritmo,

existen diferentes tipos de evaluaciones dependiendo del problema que se
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esta tratando. Asi mismo, se implementaron otras funciones para obtener

métricas de evaluacion conocidas como se evidencia en la Figura A.6.

a. Evaluar (Prototipos p): Calcula la precision, error, clasificados
correctamente e incorrectamente en el caso de clasificacion. En el
caso de clustering calcula la cohesion y separacion de los clusters.
Genera un resumen por pantalla de los resultados obtenidos.

b. EvaluarTest(array label,array labelTest): Esta funcion solo es valida para
problemas de clasificacion. Recibe el resultado obtenido con el
algoritmo propuesto una vez evaluado un conjunto de prueba, y lo
compara con sus etiquetas originales. Se calculan todas las métricas de
clasificacion y se genera un resumen por pantalla.

c. EvaluarSemi(Prototipos p, array data, array labels): Esta funcion solo es
valida para problemas de clasificacion tratados con el enfoque semi-
supervisado. Permite verificar que los ejemplos no etiquetados sean
asignados a las clases con sus etiquetas originales. Genera un resumen
de los resultados obtenidos.

Evaluacidn
- tp: entero
- fn: entero
- fp: entero
- tn: entero
- cohesion: float
- separacion : float
+ evaluar({Prototipos p)
+ evaluarTest(array label, array labelTest)
+ evaluarSemi(Prototipos p, array data, array
labels)
+ getPresicion () : float
+ getError(): float
+ getFScore(): float
+ getMeanAbsoluteError(): float
+ getResumen(): string
Figura A.6. Diagrama de clase del objeto Evaluacion.
PCAadatpatado:

Permite graficar tanto los datos originales como los prototipos generados

con el algoritmo utilizando PCA. El uso de PCA se realiza por medio de

una libreria de sci-learn y se adapta a nuestra propuesta, el diagrama

viene dado en la Figura A.7.
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<<Interface>>
PCAadaptado

+ plotData(Data d):

+ plotPrototipos(Prototipos p):
+ plot{array X, array ¥, array etiquetas, string nombre}):

Figura A.7. Diagrama de clase del objeto PCAadaptado.
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